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Chapitre 1
Introduction
Extraire : tirer avec une certaine difficulte´ une chose de ce qui la contient
Dictionnaire Hachette – 1988
1.1 Contexte
Depuis son invention en 1989 par Tim Berners-Lee, le Web propose un nombre sans
cesse croissant de sources d’informations. L’exploitation des donne´es de ces sources
tre`s he´te´roge`nes est devenue, ces dernie`res anne´es, une proble´matique majeure pour
de nombreux chercheurs. Cette tendance est accentue´e par le de´veloppement du Web
se´mantique. Le Web se´mantique est une e´volution du Web classique dont le but est de
rendre le contenu du Web accessible et utilisable par des agents logiciels graˆce a` des
annotations se´mantiques [5]. Ainsi ces agents auront la possibilite´ de re´aliser des traite-
ments, actuellement effectue´es essentiellement par des humains, comme la recherche, le
partage et l’inte´gration d’informations. Par exemple, un agent serait capable de cher-
cher sur le Web la liste des livres d’un auteur donne´ qui sont disponibles dans la librairie
la plus proche et qui est ouverte jusqu’a` 19h30 le samedi soir. Actuellement seul un
humain peut re´aliser une telle taˆche, pas une machine. En effet il est ne´cessaire d’utili-
ser plusieurs moteurs de recherches (celui pour trouver les librairies proches, celui de la
librairie pour trouver la listes des livres recherche´es,. . .) et de combiner leurs re´sultats.
Le but du Web se´mantique est de rendre possible un tel traitement par une machine.
Meˆme si de plus en plus de chaˆınes de publication et de diffusion de donne´es sur le
Web, comme les syste`mes de gestion de contenu, inte`grent un processus d’annotation,
les informations se´mantiques font cruellement de´faut au Web actuel. Pour pallier a` ces
manques, diffe´rents travaux de recherche se sont focalise´s sur l’annotation se´mantique
automatique des donne´es du Web [26, 86, 79]. Une composante de cette taˆche ardue
et ambitieuse est l’acquisition des connaissances du contenu du Web. D’apre`s [7] ce
processus se divise conceptuellement en trois e´tapes successives :
1. la recherche d’information dont le but est de de´couvrir des documents contenant
des donne´es pertinentes par rapport a` une requeˆte ;
2. l’extraction d’information qui consiste a` extraire des informations pertinentes
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de ces documents ;
3. et enfin l’inte´gration d’information dont le propos est de fusionner les donne´es
obtenues a` partir de diffe´rentes sources he´te´roge`nes du Web en une base homoge`ne
de connaissances.
Cette the`se se focalise sur le second point et plus particulie`rement sur la taˆche d’ex-
traction d’information depuis les documents du Web.
Avec l’e´volution du Web, les travaux de recherche en extraction d’information ont
progressivement e´volue´s des documents non-structure´s, comme les mails, vers les do-
cuments semi-structure´s, comme par exemple les pages HTML. Actuellement les docu-
ments semi-structure´s sont de plus en plus pre´sents, notamment avec l’essor du format
XML (eXtensible Markup Language) qui s’impose comme le langage universel d’e´change
et de diffusion d’informations. Un document XML est constitue´ d’e´le´ments organise´s
de manie`re arborescente. Chaque e´le´ment est repre´sent´e par une paire de balise ou-
vrante/fermante et l’imbrication des balises de´crit la structure d’arbre d’un document
XML.
On distingue deux cas typiques d’utilisation d’XML :
– comme format de description/diffusion de documents, comme par exemple XHTML
(la version XML de HTML pour la description des pages Web) et le format de
documents bureautique ODF, dans ce cas on dit que XML est oriente´ document ;
– comme format de description/diffusion de donne´es, comme par exemple RDF et
le format SOAP d’envoi de messages entre applications distantes, dans ce cas on
dit que XML est oriente´ donne´e.
Malgre´ ces deux orientations distinctes, le besoin commun d’extraire de l’information
apparaˆıt. Dans le cas des documents XML oriente´s document il peut s’agir d’extraire des
me´tadonne´es contenues dans les documents, comme la liste des re´dacteurs et des mots
cle´s. Pour les documents XML oriente´s donne´e, on conside`re par exemple l’extraction de
certains parame`tres et valeurs d’un message SOAP. Le de´veloppement grandissant des
Web services et l’usage conside´rable qu’ils font d’XML est un argument supple´mentaire
pour justifier le besoin d’extraire de l’information des documents semi-structure´s.
Apre`s avoir esquisser le contexte dans lequel se place cette the`se, nous allons tenter
de de´finir plus pre´cise´ment la notion d’extraction d’information.
1.2 Extraction d’information
Dans la litte´rature scientifique on rencontre plusieurs de´finitions de l’extraction
d’information . Pour [23], elle consiste a` extraire des faits et de la connaissance de
documents. [67] de´finit l’extraction d’information par comparaison a` la recherche d’in-
formation : la recherche d’information consiste a` trouver un ensemble de documents per-
tinents, tandis que l’extraction d’information consiste a` trouver dans ces documents un
ensemble de faits pertinents. Ces deux de´finitions sont tre`s ge´ne´rales. Elles ne spe´cifient
ni le type des documents d’entre´e, ni la nature des e´le´ments extraits. [28] propose une
de´finition plus pre´cise et focalise´e sur le Web. Les pages d’un site Web sont conside´re´es
comme des conteneurs de donne´es. L’extraction d’information consiste alors a` pro-
duire une repre´sentation structure´e de ces donne´es. La de´finition de [19] est e´galement
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spe´cifique au Web et base l’extraction d’information sur l’usage d’extracteurs. Un ex-
tracteur est de´fini comme un programme qui en acce´dant a` un site Web lui permet de
se comporter comme une base de donne´es. Ainsi il est possible d’interroger les donne´es
contenues dans les pages d’un site comme si elles se trouvaient stocke´es dans une base
de donne´es. [12] va dans le meˆme sens en conside´rant un extracteur comme un pro-
gramme posant une requeˆte sur des documents semi-structure´s, comme les documents
HTML ou XML. Les requeˆtes envisage´es par [12] permettent d’extraire des donne´es selon
des contraintes sur la structure des documents. Enfin pour [44] l’extraction d’informa-
tion est un cas particulier de transformation d’arbres, avec comme entre´e un document
semi-structure´ et comme sortie l’arbre contenant les donne´es extraites.
Malgre´ les diffe´rences de ces quelques de´finitions, on peut en de´gager les caracte´ristiques
suivantes :
– l’extraction d’information a comme entre´e un ensemble de documents d’un certain
type ;
– ces documents contiennent des informations ou donne´es ;
– la sortie d’une taˆche d’extraction d’information est un ensemble de donne´es struc-
ture´es.
Dans cette the`se, nous proposons une de´finition de l’extraction d’information selon son
entre´e et sa sortie. Nous conside´rons que l’extraction d’information consiste a` produire
automatiquement des informations structure´es a` partir d’un ensemble de documents.
En pratique une taˆche d’extraction d’information est re´alise´e par un programme nomme´
extracteur que l’on peut de´finir comme une fonction de l’espace des documents d’entre´e
vers l’ensemble des structures de sortie. Un extracteur peut e´galement eˆtre vu comme
une reque`te sur les documents d’entre´e.
Les diffe´rentes taˆches d’extraction d’information possibles, et que l’on rencontre
dans la litte´rature, se de´clinent selon l’entre´e et la sortie conside´re´es. La nature des
documents d’entre´e est diverse :
– textes en langage naturel comme les de´peˆches de presse, les courriers e´lectroniques,
les textes de lois ;
– documents semi-structure´s comme les documents XML ou les pages Web (XHTML).
De plus l’ensemble des documents conside´re´s peut eˆtre homoge`ne. C’est par exemple
le cas d’un corpus d’actes de ventes d’un cabinet de notaires, tous formate´s de la
meˆme manie`re. Les documents peuvent au contraire eˆtre tre`s he´te´roge`nes. Il s’agit, par
exemple, de l’ensemble des pages Web des sites de me´te´orologie accessibles sur Internet,
chaque site ayant une mise en page spe´cifique de l’information.
Selon le type de documents d’entre´e, diffe´rentes approches ont e´te´ propose´es. On dis-
tingue d’une part celles travaillant sur les documents non-structure´s, comme les textes
en langue naturelle, et d’autre part celles portant sur les documents semi-structure´s
comme par exemple les pages Web et les documents XML. Les deux sections suivantes
abordent l’extraction dans les documents non-structure´s puis dans les documents semi-
structure´s.
1.2.1 Extraction depuis les documents non structure´s
Les confe´rences muc, qui se sont de´roule´es de 1987 a` 1997, se sont focalise´es sur
la compre´hension de textes en langue naturel. Cette taˆche est ramene´e a` l’extraction
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d’information a` l’aide de techniques de traitement automatique de la langue (tal).
Conside´rer un texte en langage naturel comme un document non-structure´ peut
paraˆıtre choquant. En effet, un texte posse`de une structure grammaticale, que l’on
peut exhiber a` l’aide de techniques tal. Mais cette structure n’est pas celle des donne´es
contenues dans un texte, meˆme si elle peut aider a` de´couvrir les informations a` extraire.
La notion de document non-structure´ est a` comprendre du point de vue des bases de
donne´es. Dans une base de donne´es, la structure des donne´es est connue a` travers le
sche´ma de la base, ce qui rend aise´ leur manipulation et leur interrogation par des
requeˆtes. Dans ce cas on parle de donne´es structure´es. A` l’oppose´ de cela on trouve les
informations disse´mine´es dans les textes dont la structure est a priori inconnue et tre`s
variable. Ici on ne dispose pas d’un sche´ma, qui indiquerait le type des donne´es et leur
organisation, pour interroger directement les donne´es. C’est pourquoi on parle alors de
documents non structure´s, que l’on de´signe e´galement par l’expression texte plat.
Les taˆches conside´re´es dans les confe´rences muc sont, par exemple, l’extraction
depuis des re´cits d’attentats en Ame´rique du Sud d’informations comme la date, le
lieu et le type d’attentat ou encore le nom et le type de l’organisation revendiquant
l’attentat. La figure 1.1 pre´sente un des textes conside´res par muc 4, tandis que la
figure 1.2 illustre les informations a` extraire de ce texte. Elles sont structure´es sous la
forme d’un enregistrement avec plusieurs champs.
Re´soudre de telles taˆches d’extraction ne´cessite a` la fois des ressources, par exemple
des dictionnaires pour identifier les entite´s nomme´es comme les noms de villes ou de
pays, une part importante de connaissances linguistiques ainsi qu’une analyse du sens
du texte.
1.2.2 Extraction depuis les documents semi-structure´s
Alors que les confe´rences muc se terminent, e´mergent des travaux sur l’extraction
d’information depuis le contenu du Web et notamment les pages HTML avec une ap-
proche uniquement syntaxique [51, 42]. Ils sont base´s sur l’exploitation des re´gularite´s
syntaxiques de la structure des documents HTML et ne requie`rent pas la machinerie
linguistique des me´thodes a` base de traitement automatique de la langue naturelle.
Comme l’ont montre´ [2, 9, 28] et [1], les donne´es du Web ne sont pas structure´es
comme celles des bases de donne´es. Les documents du Web, comme les pages HTML et
les documents XML, sont des documents semi-structure´s. Comme pour les documents
non-structure´s, la notion de semi-structure´ est a` comprendre du point de vue des bases
de donne´es. Malgre´ la structure des documents, celle-ci n’est pas comparable a` celle
d’une base de donne´es : elle est moins re´gulie`re, rigide et type´e.
Les documents semi-structure´s se de´crivent eux-meˆmes. Cette description est porte´e
par le balisage des documents et le nom des balises, qui sont charge´es de se´mantique,
surtout dans le cas des documents XML. Cette caracte´ristique rend les documents semi-
structure´s compre´hensibles par un humain, meˆme si leur usage est plus oriente´ vers
le stockage, l’e´change d’information et le traitement par programme. Les documents
semi-structure´s ont une structure arborescente, traduite par l’imbrication des balises,
qui de´crit a` la fois structure logique du document et son contenu. Les nœuds internes
de l’arbre repre´sentant un document semi-structure´ correspondent aux e´le´ments de la
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BOGOTA, 9 JAN 90 (EFE) -- [TEXT] RICARDO ALFONSO CASTELLAR, MAYOR OF
ACHI, IN THE NORTHERN DEPARTMENT OF BOLIVAR, WHO WAS KIDNAPPED ON 5
JANUARY, APPARENTLY BY ARMY OF NATIONAL LIBERATION (ELN) GUERRILLAS, WAS
FOUND DEAD TODAY, ACCORDING TO AUTHORITIES.
CASTELLAR WAS KIDNAPPED ON 5 JANUARY ON THE OUTSKIRTS OF ACHI, ABOUT 850
KM NORTH OF BOGOTA, BY A GROUP OF ARMED MEN, WHO FORCED HIM TO ACCOMPANY
THEM TO AN UNDISCLOSED LOCATION.
POLICE SOURCES IN CARTAGENA REPORTED THAT CASTELLAR’S BODY SHOWED SIGNS OF
TORTURE AND SEVERAL BULLET WOUNDS.
CASTELLAR WAS KIDNAPPED BY ELN GUERRILLAS WHILE HE WAS TRAVELING IN A BOAT
DOWN THE CAUCA RIVER TO THE TENCHE AREA, A REGION WITHIN HIS JURISDICTION.
IN CARTAGENA IT WAS REPORTED THAT CASTELLAR FACED A "REVOLUTIONARY TRIAL"
BY THE ELN AND THAT HE WAS FOUND GUILTY AND EXECUTED.
CASTELLAR IS THE SECOND MAYOR THAT HAS BEEN MURDERED IN COLOMBIA IN THE
LAST 3 DAYS.
ON 5 JANUARY, CARLOS JULIO TORRADO, MAYOR OF ABREGO IN THE NORTHEASTERN
DEPARTMENT OF SANTANDER, WAS KILLED APPARENTLY BY ANOTHER GUERILLA COLUMN,
ALSO BELONGING TO THE ELN.
TORRADO’S SON, WILLIAM; GUSTAVO JACOME QUINTERO, THE DEPARTMENTAL
GOVERNMENT SECRETARY; AND BODYGUARD JAIRO ORTEGA, WERE ALSO KILLED.
THE GROUP WAS TRAVELING IN A 4-WHEEL DRIVE VEHICLE BETWEEN CUCUTA AND THE
RURAL AREA KNOWN AS CAMPANARIO WHEN THEIR VEHICLE WAS BLOWN UP BY FOUR
EXPLOSIVE CHARGES THAT DETONATED ON THE HIGHWAY.
Fig. 1.1 – Un document non-structure´ de muc 4
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0. MESSAGE: ID DEV-MUC3-0008 (NCCOSC)
1. MESSAGE: TEMPLATE 1
2. INCIDENT: DATE 05 JAN 90
3. INCIDENT: LOCATION COLOMBIA: BOLIVAR (DEPARTMENT): ACHI (TOWN)
4. INCIDENT: TYPE KIDNAPPING
5. INCIDENT: STAGE OF EXECUTION ACCOMPLISHED
6. INCIDENT: INSTRUMENT ID *
7. INCIDENT: INSTRUMENT TYPE *
8. PERP: INCIDENT CATEGORY TERRORIST ACT
9. PERP: INDIVIDUAL ID "GUERRILLAS" / "GROUP OF ARMED MEN" / "ARMED MEN"
10. PERP: ORGANIZATION ID "ARMY OF NATIONAL LIBERATION" / "ELN"
11. PERP: ORGANIZATION CONFIDENCE SUSPECTED OR ACCUSED / REPORTED AS
FACT: "ARMY OF NATIONAL LIBERATION" / "ELN"
12. PHYS TGT: ID *
13. PHYS TGT: TYPE *
14. PHYS TGT: NUMBER *
15. PHYS TGT: FOREIGN NATION *
16. PHYS TGT: EFFECT OF INCIDENT *
17. PHYS TGT: TOTAL NUMBER *
18. HUM TGT: NAME "RICARDO ALFONSO CASTELLAR"
19. HUM TGT: DESCRIPTION "MAYOR OF ACHI": "RICARDO ALFONSO CASTELLAR"
20. HUM TGT: TYPE GOVERNMENT OFFICIAL: "RICARDO ALFONSO CASTELLAR"
21. HUM TGT: NUMBER 1: "RICARDO ALFONSO CASTELLAR"
22. HUM TGT: FOREIGN NATION -
23. HUM TGT: EFFECT OF INCIDENT DEATH: "RICARDO ALFONSO CASTELLAR"
24. HUM TGT: TOTAL NUMBER -
Fig. 1.2 – Donne´es a` extraire du document de la figure 1.1
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structure logique du document, tandis que le contenu du document est stocke´ dans les
feuilles de l’arbre.
Nous distinguons deux types de documents semi-structure´s :
– les documents HTML ;
– et les documents XML ;
que nous examinons dans les deux sections suivantes.
1.2.2.1 Documents HTML
Le langage HTML est le langage de mise en forme des pages Web. Il permet la
cre´ation de documents plus riches que du texte plat, en de´crivant a` la fois la structure
du document, son contenu et sa pre´sentation (ou rendu). L’information des pages HTML
est structure´e par des paires de balises de mise en forme. Chaque paire est constitue´e
d’une balise ouvrante, suite de caracte`res de´limite´e par les symboles < et >, et d’une
balise fermante, suite de caracte`res de´limite´e par les symboles </ et >. Par exemple,
dans le document HTML fictif de la figure 1.3, la balise h1 indique un titre et la balise b
de´limite du texte en gras.
<html>
<body>
<h1>Le mot du jour</h1>
<b>catachre`se</b> : figure de style qui consiste
a` de´tourner un mot de son sens propre
</body>
</html>
Fig. 1.3 – Un exemple de document HTML
Les pages Web sont produites manuellement ou automatiquement par programme.
Dans ce cas elles inte`grent souvent des informations provenant d’une base de donne´es,
comme par exemple les pages de re´sultats d’un moteur de recherche ou les pages d’un
site de commerce. Lors de la transformation des enregistrements de la base en un
(ou plusieurs) document(s) HTML, la structure des donne´es est soit perdue soit rendue
implicite par le balisage de mise en forme. Ainsi on peut voir l’extraction d’information
comme la transformation inverse (mais inconnue) de celle ayant produit les pages en
question.
1.2.2.2 Documents XML
Depuis sa cre´ation en 1998 par le w3c, le format XML est devenu un standard
pour l’e´change et le stockage de donne´es semi-structure´s. Le nombre de dialectes XML
disponibles en te´moigne. On trouve, par exemple, XHTML la version XML de HTML, RDF
qui permet de diffuser des me´ta-donne´es sur le Web, SVG un langage de description de
graphiques en mode vectoriel, MATHML un langage d’e´criture de formules mathe´matiques,
SMIL pour les objets multime´dias, ODF et DOCBOOK pour l’e´dition de documents, EBXML
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pour le commerce e´lectronique, CML pour la chimie, WSDL qui est le langage de description
des interfaces des services Web,etc.
La figure 1.4 pre´sente un exemple de document XML. Un document XML est constitue´
d’e´le´ments. Par exemple, le document de la figure 1.4 contient les e´le´ments morceaux,
morceau, titre, artiste, compositeur, genre. Chaque e´le´ment est repre´sente´ par une paire
de balises ouvrante/fermante. Dans la figure 1.4, l’e´le´ment titre est repre´sente´ par les
balises <titre> et </titre>. A` la diffe´rence d’HTML ou` l’ensemble des balises est de´fini
par une norme fixe´e, XML permet de choisir l’ensemble des balises utilise´es. On peut
ainsi cre´er son propre dialecte en fonction de ses besoins, en choisissant a` la fois les
balises et la se´mantique qui leur est associe´e.
L’enchaˆssement des couples de balises repre´sente la structure arborescente d’un
document XML. Un document XML doit eˆtre bien forme´ : toute balise ouverte doit eˆtre
ferme´e et les balises fermantes apparaissent dans l’ordre inverse des balises ouvrantes
(cette contrainte n’est pas obligatoire dans le cas d’HTML). On peut contraindre la
structure arborescente des documents XML a` l’aide d’un sche´ma, comme une DTD ou un
XML Schema, qui de´finit l’ensemble des balises possibles et la manie`re dont elles sont
structure´es.
Outre l’e´criture manuelle, les moyens pour produire des documents sont divers :
publication a` l’aide de suites bureautique (comme par exemple OpenOffice) ou ou-
tils de reporting (comme JasperReports), transformation de pages HTML en XHTML,
exportation de donne´es pour l’e´change et l’interope´rabilite´ entre applications (comme
par exemple la publication du contenu d’une base de donne´es au format XML), etc.
1.2.3 Bilan
Le nombre de documents semi-structure´s est grandissant et il est ne´cessaire de pou-
voir les interroger efficacement. E´tant donne´ l’orientation actuelle du Web, le de´veloppement
de technologies qui reposent massivement sur le langage XML, comme par exemple les
Web services, nous nous focalisons, dans cette the`se, sur l’extraction d’information
depuis les documents semi-structure´s, et particulie`rement les pages XHTML.
1.3 Taˆches d’extraction
Cette section illustre la diversite´ des taˆches d’extraction selon deux crite`res :
– l’entre´e, caracte´rise´e par la repre´sentation des documents et l’atomicite´ des donne´es
a` extraire ;
– la nature de la sortie.
1.3.1 Entre´e d’une taˆche d’extraction d’information
Pour caracte´riser l’entre´e d’un extracteur, on distingue deux aspects :
– la repre´sentation des documents ;
– l’atomicite´ des valeurs a` extraire ;










































Fig. 1.4 – Un exemple de document XML repre´sentant une bibliothe`que de musique
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Repre´sentation des documents semi-structure´s Pour illustrer diffe´rentes
manie`res de repre´senter un document semi-structure´, cette section se focalise sur les
documents HTML et XHTML. Trois repre´sentations sont aborde´es. Parmi elles, seule la
premie`re est spe´cifique aux documents HTML, les deux autres repre´sentations s’ap-
pliquent e´galement aux document XML.
En plus d’obtenir et de naviguer dans et entre les pages HTML, un navigateur Web
permet e´galement de les visualiser. Cette repre´sentation des pages par leur rendu, i.e.
leur aspect graphique et visuel, est connue de tout utilisateur d’Internet. Elle est obte-
nue a` partir du code source d’une page HTML, qui de´finit la structure et le contenu de
la page. Ainsi un document HTML est une se´quence de symboles. Cette repre´sentation
est plus proche de la machine que la pre´ce´dente. Une repre´sentation plus abstraite est
celle d’arbre de´termine´e par l’imbrication des balises HTML.
Repre´sentation par le rendu La figure 1.5 illustre le rendu visuel dans un
navigateur d’une page du site Web bls. Cette repre´sentation est essentiellement adapte´e
a` la visualisation des pages par un eˆtre humain. Bien qu’elle soit utilise´e par certains
syste`mes d’extraction d’information [43], nous conside´rons cette repre´sentation comme
la moins adapte´e pour l’extraction d’information.
D’une part elle est d’une stabilite´ critiquable car les diffe´rences entre les moteurs de
rendu sont notables. De nombreux tests1 mettent clairement en e´vidence ces diffe´rences
et illustrent la difficulte´ d’imple´mentation d’un moteur de rendu conforme aux normes.
D’autre part les informations a` partir desquelles le rendu d’un document est obtenu
sont pre´sentes dans le source HTML (ou accessibles graˆce a` lui, comme les informations
des feuilles de styles CSS).
Repre´sentation par une se´quence Le rendu d’une page Web est obtenu a`
partir du code source de la page qui est une se´quence de caracte`res. Cette repre´sentation
des documents sous la forme d’une se´quence d’unite´s syntaxiques, ou tokens, est la
plus courante en extraction d’information. L’atomicite´ d’un token varie d’un aspect
purement syntaxique a` un aspect plus se´mantique :
– caracte`re ;
– se´quence de caracte`res de´finie par un crite`re syntaxique, comme par exemple une
expression re´gulie`re ;
– unite´ se´mantique plus complexe comme les mots de´finis a` l’aide de dictionnaires
ou d’outils de traitement du langage naturel (le`mmatiseur, identificateur d’entite´s
nomme´es).
Dans le cas des documents semi-structure´s un token peut eˆtre :
– une balise ouvrante ;
– une balise fermante ;
– toute autre se´quence de caracte`res comprise entre deux caracte`res blancs (espace,
tabulation, retour chariot).
L’inconve´nient de cette vue est son expressivite´ limite´e. Par exemple, dans le docu-
ment de la figure 1.5 la valeur Qtr1 est partage´e par les triplets :
(Qtr1,1992,0.3), (Qtr1,1993,4.6) et (Qtr1,1994,1.8). Une observation du rendu
1comme le test Acid2 http://www.webstandards.org/files/acid2/test.html
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Fig. 1.5 – Une partie d’une page Web du site bls
<html> <body> <table> <tr> <th>Year </th> <th>Qtr1 </th> <th>Qtr2
</th> <th>Qtr3 </th> </tr> <tr> <th>1992 </th> <td>0.3 </td>
<td>0.2 </td> <td>2.1 </td> </tr> <tr> <th>1993 </th> <td>4.6
</td> <td>3.7 </td> <td>1.0 </td> </tr> <tr> <th>1994 </th>
<td>1.8 </td> <td>-0.7 </td> <td>2.3 </td> </tr> </table> </body>
</html>
Fig. 1.6 – Une partie du code source de la page Web de la figure 1.5
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nous donne un crite`re pour associer la valeur Qtr1 aux valeurs 0.3, 4.6 et 1.8 : ces
donne´es sont dans une table et le trimestre est l’en-teˆte de la colonne qui contient les
valeurs nume´riques. Exprimer cette proprie´te´ avec uniquement la repre´sentation sous
forme de se´quence du document n’est pas possible. Cette impossibilite´ peut-eˆtre leve´e
si l’on augmente la repre´sentation se´quentielle du document avec des informations pro-
venant de la la se´mantique des balises (tr est le constructeur d’une ligne et td d’une
cellule de la table). Cependant une telle modification de la repre´sentation est spe´cifique








































Fig. 1.7 – Repre´sentation arborescente de la page Web de la figure 1.5
Repre´sentation par un arbre Les documents a` balises, comme XML et HTML,
ont une nature arborescente intrinse`que. En effet, comme l’illustre la figure 1.7, l’imbri-
cation des balises induit naturellement une structure d’arbre. Chaque paire de balises
ouvrante/fermante de´finit un sous arbre dont la racine aura comme e´tiquette, ou label,
le nom de la balise. Les portions de texte, qui ne sont pas des balises, sont les feuilles
de l’arbre. Les donne´es sont contenues dans les feuilles textes tandis que l’agencement
des nœuds internes de´finit la structure des donne´es.
Les arbres repre´sentants les documents XML sont des arbres a` arite´ non borne´e. Un
arbre d’arite´ non borne´e, ou arbitraire, est un arbre dont le nombre de fils d’un nœud
n’est pas borne´. C’est le cas de l’arbre de la figure 1.7. Un autre exemple en HTML est
celui de la balise ul qui annonce une liste non-nume´rote´e. Chaque e´le´ment de la liste est
de´signe´ par la balise li. Dans l’arbre HTML chaque nœud li a comme pe`re le nœud ul,
constructeur de la liste. Une telle liste peut avoir un nombre quelconque d’e´le´ments :
le nombre de fils d’un nœud ul n’est pas borne´.
Si l’on revient au document de la figure 1.5, sa repre´sentation arborescente (fi-
gure 1.7) fournit un crite`re pour associer la valeur Qtr1 aux valeurs 0.3, 4.6 et 1.8 :
le pe`re de chacune de ces quatre feuilles textes se trouve a` la meˆme position parmi ses
fre`res, a` savoir en seconde position. Cette proprie´te´ se traduit se´mantiquement par le
fait que ces quatre valeurs sont dans la seconde colonne de la table. Cependant l’uti-
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lisation de la se´mantique des balises n’est pas ne´cessaire ici en raison d’une re´gularite´
structurelle que l’on de´couvre en observant l’arbre.
Atomicite´ des valeurs a` extraire L’atomicite´ des valeurs a` extraire de´pend
de la repre´sentation choisie pour les documents. On se limite ici a` la repre´sentation
se´quentielle et la repre´sentation arborescente.
Documents repre´sente´s comme une se´quence Avec ce type de repre´sentation,
un document est un se´quence de tokens et la valeur d’une composante a` extraire est
une sous-se´quence de tokens [51, 42, 61]. Une valeur a` extraire peut eˆtre :
– une partie d’un token ;
– un token dans son inte´gralite´ ;
– plusieurs tokens conse´cutifs.
Le choix des tokens joue ici un roˆle capital. La plupart des travaux adaptent l’algorithme
de tokenisation pour qu’une valeur a` extraire correspondent soit a` un token, soit a` une
se´quence de tokens.
Documents repre´sente´s comme un arbre Lorsqu’un document est repre´sente´
par un arbre [81, 82, 56, 12, 36], les donne´es a` extraire se trouvent dans les feuilles de
l’arbre. Dans ce cas, une donne´e a` extraire peut eˆtre :
– une portion d’une feuille ;
– exactement une feuille ;
– plusieurs feuilles conse´cutives.
Certains travaux [19, 81] conside`rent chacune des feuilles textuelles de l’arbre comme
une se´quence de tokens qu’ils incorporent dans l’arbre. La feuille texte est remplace´e par
autant de feuilles qu’elle contient de tokens, a` raison d’un token pour chaque nouvelle
feuille cre´e´e.
1.3.2 Nature de la sortie
Il est ne´cessaire de distinguer trois sorties possibles pour une taˆche d’extraction
d’information :
– le cas unaire qui revient a` extraire un ensemble de valeurs ;
– le cas n-aire qui consiste a` extraire un ensemble de n-uplets de valeurs ;
– la sortie structure´e sous forme d’arbre.
Nous allons illustre´ ces distinctions a` l’aide du document HTML de la figure 1.8 qui
pre´sente a` la fois le code source du document (en haut de la figure) et son rendu HTML
(en bas).
Cas unaire La sortie d’une taˆche d’extraction unaire est un ensemble de valeurs. Il
s’agit d’extraire toutes les valeurs souhaite´es et uniquement celles-ci. Ces valeurs sont
de meˆme type : elles correspondent a` une meˆme composante.
Par exemple, on peut extraire l’ensemble des noms de clubs de football du document
HTML de la figure 1.8. Dans ce cas les valeurs a` extraire sont PSG, LOSC et OM. On peut







Club PSG LOSC OM
Saison 2002 2004 2003
Score 17 31
Fig. 1.8 – Un document semi-structure´ : une page HTML, avec en haut son code
source et en bas son rendu
Cas n-aire La sortie d’une taˆche d’extraction n-aire est un ensemble de n-uplets de
valeurs. Pour un n-uplet, les diffe´rentes valeurs sont en relation entre elles. Chacune
d’elles correspond a` une composante. L’ensemble des n-uplets a` extraire est ge´ne´ralement
de´signe´ par une relation cible, qui exprime la relation entre les composantes. Les n-
uplets a` extraire sont des instances de la relation cible. L’arite´ de cette relation, i.e. la
valeur de n, est le nombre de composantes qui la constituent. Par exemple, pour le docu-
ment HTML de la figure 1.8 la relation cible est la relation ternaire (Club,Saison,Score).
Elle est constitue´e des composantes :
– Club qui est le score d’un club de football ;
– Saison qui de´signe la saison conside´re´e pour le club ;
– et Score, le score du club.
Les triplets a` extraire sont (PSG,2002,17),(LOSC,2004,null) et (OM,2003,31). On
constate que le triplet (LOSC,2004,null) comporte une valeur spe´ciale, note´e null,
qui repre´sente l’absence de valeur pour la composante Score pour ce triplet. Il s’agit
d’une valeur manquante.
Dans le cas n-aire, il ne suffit pas d’identifier correctement l’ensemble des valeurs de
chaque composante. Il faut e´galement que les n-uplets soient corrects, c’est a` dire que
pour chaque n-uplet extrait les valeurs de ses composantes soient bien li´ees entre elles.
Si le triplet (PSG,2004,31) est extrait du document de la figure 1.8, alors l’extraction
des composantes une a` une est correcte : PSG est bien le nom d’un club, 2004 est bien
une saison et 31 est bien le score d’un club. Cependant, ce couple n’est pas correct car
l’association entre les trois composantes est errone´e : 31 n’est pas le score du PSG, mais
celui de l’OM, et la valeur 2004 est la saison du LOSC.
Sortie structure´e Le re´sultat d’une taˆche d’extraction peut prendre la forme d’un
arbre. Il s’agit d’une sortie structure´e.
Conside´rons le document XHTML de la figure 1.9 qui contient une liste de livres Dans
cet exemple, la taˆche d’extraction consiste a` obtenir pour chaque livre son titre et ses






































Fig. 1.9 – Un document XHTML contenant une liste de livres
liste de couples (titre,liste des auteurs). E´tant donne´ que le nombre d’auteurs varie d’un
livre a` l’autre, il est malaise´e de repre´senter l’information qu’on souhaite extraire par
des n-uplets.
Dans ce cas une repre´sentation sous la forme d’un arbre est plus adapte´e, comme
l’illustre la figure 1.10. Elle permet e´galement d’appre´cier la difficulte´ d’une taˆche d’ex-
traction d’information a` sortie structure´e. Certaines balises du document d’entre´e ont
disparu et ne sont pas pre´sentent dans la sortie, comme html et body. Les autres ba-
lises ont e´te´ renomme´, par exemple la balise h1 du document HTML est renomme´e en
une balise titre (du livre) dans le document XML de sortie. Ou encore la balise li qui
devient livre, et la balise em se transforme en auteur. On constate e´galement que les
auteurs d’un meˆme livre ont e´te´ regroupe´ sous une balise auteurs, qui ne correspond
a` aucun e´le´ment du document d’entre´e.
Ainsi une taˆche d’extraction d’information a` sortie structure´e est la transformation,
































Fig. 1.10 – Sortie structure´e extrait du document XHTML de la figure 1.9
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1.3.3 Bilan
Pour repre´senter les documents semi-structure´s, on utilisera dans nos approches la
repre´sentation arborescente qui exploite pleinement la structure des documents. Comme
on l’a vu, la repre´sentation a` l’aide du rendu n’est pas stable et de´licate a` calculer.
La repre´sentation sous la forme d’une se´quence ignore la structure arborescente des
documents semi-structure´s, ce qui limite son expressivit´e.
Parmi les diffe´rentes taˆches d’extraction que nous avons illustre´, dans cette the`se on
s’inte´resse a` l’extraction n-aire. Les donne´es n-aires sont fre´quentes sur le Web. C’est
par exemple le cas des donne´es de la table du document de la figure 1.5 (page 15).
Un tel document re´sulte de la publication sous forme de pages Web du contenu d’une
base de donne´es. Les documents semi-structure´s produits par les suites bureautiques
(comme OpenOffice) contiennent aussi des donne´es n-aires, notamment les feuilles
de calcul des tableurs. C’est encore le cas des rapports statistiques produits par les
outils de reporting (comme JasperReport).
Les taˆches n-aires sont plus difficiles que les taˆches unaires car il faut a` la fois
extraire correctement chaque composante et aussi les re´-associer de manie`re approprie´e
pour former des n-uplets corrects. Comme on l’a illustre´ sur un exemple, certaines
composantes peuvent ne pas avoir de valeur pour un n-uplet. Il s’agit des valeurs
manquantes. Elles sont fre´quentes dans les donne´es re´elles et participent a` la difficulte´
de la taˆche.
L’extraction n-aire est moins complexe que les taˆches a` sortie structure´e. Cepen-
dant, dans cette the`se, nous conside´rons l’extraction d’information n-aire comme une
transformation du document semi-structure´ d’entre´e en une table de n-uplets. Il s’agit
la` d’un cas particulier de transformation d’arbre (celui repre´sentant le document semi-
structure´ d’entre´e) en arbre, la table de tuples de sortie pouvant aise´ment se repre´senter
sous la forme d’un arbre.
1.4 Conception d’extracteurs
Quatre approches permettent d’e´laborer un extracteur avec un degre´ de´croissant
de l’intervention de l’utilisateur :
– l’e´criture manuelle a` l’aide, par exemple, d’un langage de manipulation de ou
d’interrogation des documents ou encore d’un langage de programmation ;
– la spe´cification assiste´e qui guide l’utilisateur pour de´finir l’extracteur sans l’e´crire
manuellement ;
– l’induction supervise´e qui produit par apprentissage un extracteur a` partir d’un
ensemble de documents annote´s manuellement par l’utilisateur, i.e. des docu-
ments dans lesquels l’utilisateur a indique´ quelles sont les donne´es a` extraire ;
– l’induction non supervise´e qui se passe de l’intervention de l’utilisateur.
1.4.1 E´criture manuelle
L’e´criture manuelle d’extracteurs est possible a` l’aide d’un langage de programma-
tion (comme Python) et d’expressions re´gulie`res, qui permettent l’extraction de portions
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de textes. Les langages d’interrogation et de transformation, comme XSLT et XQUERY,
des dialectes XML sont e´galement utilise´s pour e´crire des programmes d’extraction d’in-
formation.
Conside´rons la page Web de la figure 1.11 dont on souhaite extraire les triplets
(Club,Saison,Points).
Fig. 1.11 – Une partie d’une page Web de laquelle on souhaite extraire les triplets
(Club,Saison,Points)
Comme on peut le constater, les donne´es sont stocke´es dans une table et les six







Ils sont stocke´s en colonne dans la table : chaque triplet est contenu dans une colonne
de la table. La figure 1.12 pre´sente le code source HTML de cette page Web,
La figure 1.13 pre´sente une requeˆte XQUERY permettant d’extraire les triplets de´sire´s
du document de la figure 1.12. Sans rentrer dans les de´tails techniques, pre´cisons le
fonctionnement de cette requeˆte :
– tout d’abord le nombre n de triplets a` extraire est e´value´ en comptant le nombre
de Club (seconde ligne de la requeˆte) ;
– ensuite les tuples sont extraits un a` un a` l’aide d’une boucle pour de 1 a` n.
L’association des composantes en un triplet est de´termine´e par le fait qu’un club, une
saison et un nombre de points doivent eˆtre combine´s s’ils sont dans la meˆme colonne.
La sortie, i.e. la liste des n-uplets extraits, est produite sous la forme d’un document
XML, pre´sente´ par la figure 1.14.
On constate ainsi qu’e´crire une telle requeˆte ne´cessite la connaissance et l’analyse
de la structure du document ainsi que de l’organisation des donne´es. Une telle ap-
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<html> <body> <table>
<tr> <th>Club</th> <td>Rennes</td> <td>Rennes</td> <td>Le Mans</td>
<td>Niort</td> <td>Bastia</td> <td>Martigues</td> </tr>
<tr> <th>League</th> <td>1</td> <td>1</td> <td>2</td>
<td>2</td> <td>1</td> <td>2</td> </tr>
<tr> <th>Season</th> <td>1999-2000</td> <td>1999-2000</td> <td>2002-2003</td>
<td>2001-2002</td> <td>2000-2001</td> <td>2000-2001</td> </tr>
<tr> <th>Round</th> <td>17</td> <td>6</td> <td>27</td>
<td>36</td> <td>13</td> <td>7</td> </tr>
<tr> <th>Date</th> <td>-</td> <td>-</td> <td>02/22/2003</td>
<td>Saturday, April 13th, 2002</td> <td>-</td> <td>-</td> </tr>
<tr> <th>Rank</th> <td>5</td> <td>10</td> <td>3</td>
<td>15</td> <td>4</td> <td>13</td> </tr>
<tr> <th>Points</th> <td>26</td> <td>8</td> <td>47</td>
<td>42</td> <td>21</td> <td>7</td> </tr>
<tr> <th>Wins</th> <td>7</td> <td>2</td> <td>13</td>
<td>9</td> <td>6</td> <td>1</td> </tr>
<tr> <th>Draws</th> <td>5</td> <td>2</td> <td>8</td>
<td>15</td> <td>3</td> <td>4</td> </tr>
<tr> <th>Losses</th> <td>5</td> <td>2</td> <td>6</td>
<td>12</td> <td>4</td> <td>2</td> </tr>
<tr> <th>Goals Scored</th> <td>25</td> <td>8</td> <td>33</td>
<td>36</td> <td>15</td> <td>8</td> </tr>
<tr> <th>Goals Conceded</th> <td>22</td> <td>9</td> <td>26</td>
<td>37</td> <td>12</td> <td>9</td> </tr>
<tr> <th>Goal Difference</th> <td>3</td> <td >-1</td> <td>7</td>
<td>-1</td> <td>3</td> <td>-1</td> </tr>
</table> </body> </html>














Fig. 1.13 – Requeˆte XQUERY permettant d’extraire les triplets (Club,Saison,Date)
du document HTML de la figure 1.12
proche n’est pas du tout ge´ne´rique mais au contraire tre`s spe´cifique a` la fois a` la taˆche
d’extraction d’information conside´re´e et aux documents traite´s.
Au dela` de l’aspect technologique, l’e´criture manuelle d’extracteurs ne´cessite une
analyse des documents a` traiter et de leur organisation, afin de re´soudre le proble`me
d’extraction d’information. C’est une taˆche difficile, source d’erreurs, qui ne´cessite des
connaissances et une expertise qui n’est pas a` la porte´e de tout un chacun. Enfin les
changements dans la structure des documents du Web sont fre´quents et rendent de´licate
la maintenance d’extracteurs conc¸us manuellement.
1.4.2 Spe´cification assiste´e
Les approches par spe´cification assiste´e, comme XWrap [59], W4F [74] et Lixto
[4, 38], guident l’utilisateur au cours du processus de conception de l’extracteur. Par le
biais d’une interface graphique, l’outil de spe´cification dialogue avec l’utilisateur qui lui
de´signe les e´le´ments a` extraire et lui livre e´galement des connaissances sur les documents
a` traiter et leur organisation. Ces syste`mes proposent souvent des motifs d’extraction,
a` base d’expressions re´gulie`res sur les mots, de´ja` e´crits et l’utilisateur choisit le motif
adapte´ selon le type de la donne´e a` extraire. On trouve par exemple des motifs pour
l’extraction de valeurs nume´riques, de prix, d’url, les nume´ros de te´le´phone et de fax,
etc De cette interaction, re´sulte la production d’un extracteur pour la taˆche conside´re´e,
sans que l’utilisateur n’ait ni a` manipuler directement le formalisme sous-jacent ni
meˆme a` le connaˆıtre.
Tout comme l’e´criture manuelle d’extracteurs, la spe´cification assiste´e impose, dans
une moindre mesure, a` l’utilisateur de re´aliser une grande partie de l’expertise de la
taˆche d’extraction et de l’analyse des documents a` traiter. De plus ce genre d’outils



































Fig. 1.14 – Re´sultat produit par l’e´valuation de la requeˆte XQUERY de la fi-
gure 1.13 sur le document HTML de la figure 1.12
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1.4.3 Induction supervise´e d’extracteurs
L’induction d’extracteurs [52] de´charge l’utilisateur de toute expertise. L’extrac-
teur est produit automatiquement par un algorithme d’apprentissage a` partir des do-
cuments annote´s par l’utilisateur. Les algorithmes d’induction exploitent les re´gularite´s
syntaxiques et/ou structurelles des documents afin de repe´rer les donne´es a` extraire.
Une approche syntaxique pour l’extraction est possible en raison de la structure des
documents HTML et XML. Cette structure est bien souvent d’une tre`s grande re´gularite´.
C’est par exemple le cas des pages HTML produites automatiquement selon un patron
de mise en forme comme dans les outils de publication collaborative ou les syste`mes de
gestion de contenu. Les documents du Web cache´ posse`dent e´galement une tre`s grande
re´gularite´. Le Web cache´ est l’ensemble des pages Web accessibles uniquement par des
points d’entre´e spe´cifiques qui sont des interfaces de recherche, comme par exemple
des formulaires HTML. Les pages de re´sultats issus des moteurs de recherche ou des
formulaires d’interrogation pre´sents sur de nombreux sites, comme par exemple les sites
de commerce, les librairies nume´riques, ou encore les sites de statistiques appartiennent
du Web cache´. Les re´sultats renvoye´s par le traitement de ces formulaires proviennent la
plupart du temps d’une base de donne´es et sont pre´sente´s dans des pages Web produites
dynamiquement par programme. Encore une fois, le patron de mise en page des donne´es
assure une grande re´gularite´ dans la structure des pages que l’on peut exploiter pour
l’extraction d’information.
Parmi les techniques d’apprentissage automatique utilise´es pour l’induction su-
pervise´e d’extracteurs, on peut citer l’infe´rence grammaticale sur les chaˆınes [16] et
sur les arbres [48, 12, 14, 56], les mode`les probabilistes d’annotations de se´quences
[30, 17, 68, 75] et de structures arborescentes [45], la programmation logique inductive
[11, 43, 81] et la classification supervise´e [29, 27, 60, 61, 35, 36]. D’autres me´thodes ont
de´veloppe´ des algorithmes spe´cifiques pour l’apprentissage d’extracteurs. On trouve no-
tamment des approches sur les chaˆınes a` base de de´limiteurs [51, 42, 78, 52, 65], des
approches a` base d’expressions re´gulie`res [40] et l’apprentissage de motifs arborescents
[39].
La critique fre´quemment adresse´e aux algorithmes d’induction supervise´e d’ex-
tracteurs est l’importance de l’effort d’annotation de la part de l’utilisateur. Meˆme
si de nombreux syste`mes [51, 11, 29, 48, 81, 27, 61, 56] ne´cessitent des documents
comple`tement annote´s, i.e. toutes les donne´es a` extraire sont marque´es, pour l’ap-
prentissage de l’extracteur, il existe e´galement des syst`emes fonctionnant a` partir de
quelques annotations seulement [57, 43, 12, 36], dans le but de minimiser le nombre
d’annotations.
1.4.4 Induction non supervise´e
L’induction d’extracteur peut eˆtre comple`tement automatise´e et se passer de l’inter-
vention de l’utilisateur. Il s’agit de l’induction non supervise´e qui produit un extracteur
a` partir des documents sur lesquels porte l’extraction.
Parmi les syste`mes existants, on peut citer roadrunner [22] et mdr [88]. Les ex-
tracteurs induits par ces syste`mes produisent en sortie des donne´es structure´es sous
la forme d’une table, avec e´ventuellement des imbrications. Ces algorithmes d’induc-
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tion de´terminent quelles sont les donne´es a` extraire en analysant la structure et les
re´gularite´s des documents. Ils sont souvent base´s sur des me´thodes d’alignement (de
chaˆınes ou d’arbres) des documents [3, 15, 57, 15, 88] ou bien sur des techniques
d’infe´rence grammaticale [22].
Le principal avantage des algorithmes d’induction non supervise´e est leur automa-
tisation comple`te. Comme l’utilisateur n’est pas ne´cessaire a` leur fonctionnement, ils
peuvent eˆtre inte´gre´s a` des chaˆınes de traitements automatiques des documents du Web.
Il peut s’agir, par exemple, de l’extraction des donne´es du Web cache´, de l’alimentation
d’un entrepoˆt de donne´es, etc.
Comme le souligne [87], les extracteurs obtenus de manie`re non supervise´e sont
moins pre´cis que ceux issus d’un processus d’induction supervise´e. Ge´ne´ralement, les
extracteurs induits par une me´thode non supervise´e se contentent d’extraire la zone
du documents contenant les donne´es et au mieux de la partitionner en sous-zones. Un
post-traitement est souvent ne´cessaire pour identifier parmi les donne´es extraites, celles
qui sont re´ellement la cible de l’extraction.
Fig. 1.15 – Une page du site Web me´te´orologique de la bbc
Par exemple, la figure 1.16 montre la table des donne´es extraites par roadrunner
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a` partir d’une page du site me´te´orologique de la bbc2 pre´sente´e par la figure 1.15.
La premie`re colonne de la table de la figure 1.16 indique le nom des champs (choi-
sis automatiquement par roadrunner) et la seconde les valeurs extraites correspon-
dantes. On s’aperc¸oit que les donne´es me´te´orologiques contenu dans la table de la
page de la figure 1.15 sont extraites par roadrunner sous la forme d’une liste. La
structure tabulaires des donne´es est ainsi perdue. De plus si l’on s’inte´ressait a` l’extrac-
tion des couples (Jour,Tempe´rature Maximale), qui correspondent respectivement
aux premie`re et troisie`me colonnes de la table de la page de la figure 1.15, on s’aperc¸oit
que les valeurs des jours n’ont pas e´te´ extraites et qu’un post-traitement est ne´cessaire
pour de´terminer parmi les valeurs extraites celles qui correspondent a` la tempe´rature
maximale et aussi pour re-constituer les couples.
Fig. 1.16 – Re´sultats de l’extraction de la page Web de la figure 1.15 par roa-
drunner. Les valeurs extraites sont dans la seconde colonne.
On pourrait argumenter qu’une me´thode non supervise´e peut servir de pre´-traitement
a` une me´thode supervise´e, en identifiant les re´gions contenant les donne´es, afin de
2http://www.bbc.co.uk/weather
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re´duire la taille des documents a` traiter. Cependant extraire les informations d’apre`s
le re´sultat d’un algorithme non supervise´ peut-eˆtre aussi difficile qu’extraire les meˆmes
donne´es dans le document d’origine. La page de re´sultats de la figure 1.16 l’illustre bien :
la structure des donne´es extraites est beaucoup moins riche que celle du document de
la figure 1.15.
1.4.5 Bilan
Parmi les quatre me´thodes de conception d’extracteurs pre´sente´es, l’e´criture ma-
nuelle et la spe´cification assiste´e sont e´carte´es car elles ne s’adressent pas a` un utilisa-
teur ne´ophyte. L’induction non supervise´e n’est pas retenue car les extracteurs induits
manquent de pre´cision et un post-traitement peut eˆtre ne´cessaire pour filtrer ou mieux
structurer les donne´es extraites. Cette the`se se focalise donc sur l’induction supervise´e
d’extracteurs n-aires pour les documents semi-structure´s.
Cette approche ne´cessite la connaissance d’exemples de donne´es a` extraire et donc
une annotation des documents d’apprentissage par l’utilisateur. Afin que la taˆche d’an-
notation ne soit pas laborieuse, il faut que l’apprentissage puisse se faire a` partir de
peu d’exemples. Re´cemment diffe´rents syste`mes d’induction supervise´e d’extracteurs
ont atteints avec succe`s cet objectif a` l’aide d’une approche interactive entre l’utilisa-
teur et l’algorithme d’apprentissage [54, 12]. Cette the`se s’inscrit dans cette de´marche.
Elle fixe comme objectif la proposition d’un algorithme d’induction supervise´e d’ex-
tracteurs n-aires, pour les documents semi-structure´s, ne´cessitant peu d’annotations.
1.5 Approche supervise´e pour l’induction d’ex-
tracteurs
Nous avons choisi de re´aliser l’induction d’extracteurs a` l’aide de technique d’ap-
prentissage supervise´, avec la contrainte que l’utilisateur annote le moins d’exemples
possibles. On distingue deux types d’exemples pour l’induction d’extracteurs :
– les exemples positifs qui sont les donne´es a` extraire ;
– les exemples ne´gatifs (ou contre-exemples) qui correspondent aux donne´es que
l’utilisateur ne souhaite pas extraire.
Une contrainte supple´mentaire est celle de pouvoir utiliser n’importe quel algorithme
d’apprentissage supervise´ existant en tant que brique d’apprentissage e´le´mentaire et
comme une boite noire. L’objectif est ici de be´ne´ficier de l’existant en la matie`re d’al-
gorithmes d’apprentissage et de son e´volution future.
Apprentissage par positifs seuls Si l’on conside`re qu’il est plus naturel a` l’uti-
lisateur final d’annoter des exemples positifs dans les documents d’apprentissage, que
d’indiquer des exemples ne´gatifs, alors les approches d’apprentissage par exemples posi-
tifs seuls semblent adapte´es pour traiter le proble`me [24, 58]. Cependant ces techniques
d’apprentissage sont fonde´es sur une estimation de la densite´ des exemples ne´gatifs
parmi les exemples non e´tiquete´s, ce qui ne´cessite une modification profonde des al-
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gorithmes d’apprentissage et qui va a` l’encontre de notre choix de d’utiliser n’importe
quel algorithme d’apprentissage supervise´ tel qu’il est.
De plus les syste`mes d’induction n-aire par positifs seuls, comme [51, 42, 39], ma-
nipulent implicitement des exemples ne´gatifs et font des hypothe`ses fortes sur les do-
cuments d’entre´e et la disposition des tuples. Ce dernier point est particulie`rement
important car ces hypothe`ses limitent l’expressivite´ des extracteurs que l’on peut ob-
tenir.
C’est pourquoi une telle technique d’apprentissage n’a pas e´te´ choisie dans cette
the`se, et qu’on a favorise´ une approche a` base d’exemples positifs et ne´gatifs. Examinons
maintenant un cadre d’apprentissage qui justifie l’utilisation d’exemples ne´gatifs.
Apprentissage interactif Un argument supple´mentaire pour motiver le recours a`
un algorithme d’apprentissage utilisant des exemples et des contre-exemples apparaˆıt
lorsqu’on place l’utilisateur dans un cadre interactif, comme celui de [12].
Dans un tel cadre, l’induction de l’extracteur, ou extracteur hypothe`se, est amorce´e
a` partir de l’annotation initiale de quelques exemples positifs. Il est fort probable
qu’avec seulement quelques exemples de donne´es a` extraire, l’algorithme d’appren-
tissage ge´ne´ralise mal et induise un extracteur incorrect. Afin de ve´rifier la validite´
de l’extracteur hypothe`se, ce dernier est applique´ aux documents d’apprentissage et
les donne´es extraites sont soumises a` l’expertise de l’utilisateur. Deux types d’erreur
peuvent survenir :
– des donne´es a` extraire ne l’ont pas e´te´ : dans ce cas l’utilisateur annote quelques
unes d’entre elles (annotation d’exemples positifs) ;
– des donne´es qui ne sont pas extraite l’on e´te´ : dans ce cas l’utilisateur signale
a` l’algorithme d’apprentissage que ces donne´es ne l’inte´ressent pas en annotant
certaines comme exemple ne´gatif.
Apre`s avoir corrige´ quelques unes des erreurs de l’hypothe`se courante, l’utilisateur re-
lance l’apprentissage. Ce processus est ite´re´ jusqu’a` l’obtention d’un extracteur hy-
pothe`se correct.
Exemples ne´gatifs et induction d’extracteurs n-aires Dans le cadre inter-
actif que nous venons de pre´senter, le roˆle des exemples ne´gatifs apparaˆıt clairement, et
leur emploi est naturel pour l’utilisateur. Cependant un proble`me majeur advient. Pour
l’induction d’extracteurs n-aires, le nombre d’exemples ne´gatifs est exponentiel l’arite´
des n-uplets a` extraire, note´e n. Devant ce fait, on ne peut que constater l’impossibilite´
d’employer une approche directe de l’apprentissage d’extracteurs n-aires, avec comme
exemples des n-uplets. En effet, la tre`s forte disproportion entre le nombre d’exemples
positifs et ne´gatifs est telle que choisir comme crite`re de discrimination des exemples
la re`gle tout exemple est ne´gatif ne conduit a` commettre qu’une tre`s faible erreur. En
formulant cette re`gle autrement, cela revient a` dire qu’il n’y a pas de donne´es a` extraire,
ce qui n’est gue`re pertinent pour l’extraction d’information.
Approche ite´rative Pour contourner ce proble`me d’explosion du nombre de ne´gatifs,
une approche envisageable est de de´composer l’induction en plusieurs apprentissages
dont le nombre d’exemples ne´gatifs n’est pas exponentiel.
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Cette de´composition est possible en re´alisant l’extraction n-aire de manie`re incre´mentale
selon une boucle croissante sur la taille des n-uplets. Le processus est amorce´ par l’ex-
traction des singletons, a` partir desquels seront extraits des couples qui eux-meˆmes
serviront a` l’extraction de triplets, etc.
L’algorithme d’apprentissage associe´ a` ce proce´de´ d’extraction est e´galement fonde´
sur une boucle croissante sur la taille des tuples, de 1 a` n. Le proble`me d’apprentissage
est de´compose´ en n proble`mes d’apprentissage. Pour le proble`me i, les exemples positifs
sont les tuples a` extraire restreint aux i-e`res composantes. Les exemples ne´gatifs sont
obtenus par un proce´de´ de construction qui consiste a` e´tendre les tuples positifs de
taille i − 1 en des tuples de taille i qui ne sont pas des exemples positifs. Ainsi, le
nombre d’exemples ne´gatifs est controˆle´ et borne´ a` chaque e´tape.
Autres approches D’autres approches que la notre sont e´galement base´es sur un
processus de de´composition. L’apprentissage d’un extracteur n-aire est de´compose´ en
l’apprentissage de n extracteurs unaires, un pour chaque composante [65, 19]. Lors
de l’extraction, les extracteurs fonctionnent en parrale`le. Les valeurs extraites pour
chaque composante sont ensuite combine´es pour former des n-uplets. Ce processus de
recombinaison peut eˆtre spe´cifie´ par l’utilisateur [65, 19] et/ou base´ sur des hypothe`ses
sur l’agencement des n-uplets dans les documents [65]. Ainsi la re-composition des
tuples n’est pas assure´e par un processus d’apprentissage mais par un post-traitement.
Nous pensons qu’il est pre´fe´rable d’apprendre simultane´ment a` extraire les valeurs de
chaque composante et a` constituer les tuples. C’est pourquoi nous pre´fe´rons dans cette
the`se une approche sans post-traitement, et que nous e´cartons une telle me´thode de
de´composition.
Parmi les nombreuses autres approches utilise´es, nous pouvons citer celles par an-
notation, soit a` l’aide d’automates d’abres [13], soit a` l’aide de mode`les probabilistes
[30, 17, 75, 50, 46]. L’esprit des approches par annotation peut se re´sumer par la devise
suivante : annoter pour extraire. Dans le cas le plus simple, les diffe´rentes parties du
document sont annote´es par une e´tiquette binaire dont les deux valeurs sont “a` ex-
traire” et “a` ne pas extraire”. Cependant les limites de l’expressivite´ de ces approches
apparaissent rapidement.
Les automates d’arbres permettent de poser des requeˆtes sur les documents semi-
structure´s [12]. Mais ils sont limite´s aux reque`tes re´gulie`res. Or certaines taˆches d’ex-
traction d’information n-aire ne le sont pas et ne peuvent se re´soudre qu’en comptant
des positions dans un arbre (comme on l’a illustre´ sur la figure 1.5 a` la page 16). Les
mode`les probabilistes d’annotations souffrent des meˆmes maux. Bien que des travaux
comme [46], base´s sur un mode`le d’annotation probabiliste pour les arbres3, permettent
de faire des transformations complexes d’arbres, ils ne peuvent pas non plus traite´ les
taˆches d’extraction n-aire non re´gulie`res. Les hypothe`ses sur le document supposent
par exemple que les valeurs des tuples ne s’entremeˆlent pas dans le feuillage de l’arbre.
Or cette hypothe`se est forte et ne permet pas de re´pondre correctement a` l’extraction
de donne´es dans une table croise´e, comme par exemple une table de distance ville a`
ville ou encore la table de la figure 1.5, dans laquelle les valeurs des tuples stocke´s dans
la table sont encheveˆtre´es. C’est pourquoi les approches par annotation ont e´te´ e´carte´.
3TreeCRF : http://treecrf.gforge.inria.fr/
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1.6 Objectifs et contribution
La the`se de´fendue dans ce me´moire est qu’il est possible de concevoir des algorithmes
d’apprentissage de programmes d’extraction n-aire pour les documents semi-structure´s,
qui est une classe non triviale de transformation d’arbres, de manie`re supervise´e et avec
peu d’intervention de l’utilisateur.
Les documents semi-structure´s ont une structure arborescente. Hors peu de syste`mes
d’induction supervise´e d’extracteurs en tirent partie. La plupart d’entre eux conside`rent
les documents comme une se´quence me´langeant balises et contenu [51, 42, 40, 78, 65].
Plus re´cemment sont apparus des algorithmes d’induction exploitant pleinement la
structure d’arbre des documents semi-structure´s [43, 48, 81, 12, 39, 56, 36]. Cette the`se
s’inscrit dans ce courant et soutient l’ide´e que l’exploitation de la structure des docu-
ments semi-structure´s permet d’induire des extracteurs expressifs et performants.
L’induction est re´alise´e a` l’aide d’algorithmes d’apprentissage automatique de clas-
sification supervise´e. Ce choix est motive´ a` la fois par le succe`s des approches d’extrac-
tions fonde´e sur la classification, mais surtout par la volonte´ d’utiliser des algorithmes
d’apprentissage existants et connus. Bien que le codage de exemples d’apprentissage en
attribut-valeur prenne en compte la nature arborescente des documents semi-structure´s,
il est ge´ne´rique et inte`gre peu de connaissance de base. Cependant toute nouvelle
connaissance est facilement inte´grable. Notre repre´sentation des donne´es est adapta-
tive.
Dans notre approche, l’extraction n-aire est re´alise´e de manie`re incre´mentale au
cours d’une boucle croissante sur la taille des n-uplets. Ce proce´de´ d’extraction ne
fait aucune hypothe`se sur la disposition des donne´es dans les documents. Aucun post-
traitement n’est effectue´ : notre algorithme re´alise en meˆme temps l’extraction des
composantes et leur combinaison en n-uplets.
Pre´cisons qu’un extracteur obtenu par PaF, notre syste`me, est utilisable tel quel,
comme une boite noire, avec en entre´e des documents HTML ou XML, et en sortie l’en-
semble des n-uplets extraits. De plus le syste`me PaF est imple´mente´ dans un cadre
interactif qui permet l’induction a` partir d’un faible nombre d’interactions. L’utilisa-
teur fournit quelques annotations qui servent d’amorce a` l’apprentissage d’un extracteur
hypothe`se. Ici commence une boucle d’interaction dans laquelle l’utilisateur corrige les
erreurs de l’hypothe`se courante et relance l’apprentissage jusqu’a` l’obtention d’une hy-
pothe`se correcte. PaF permet d’apprendre des extracteurs n-aires performants a` partir
de peu d’exemples.
Les re´sultats expe´rimentaux montrent que PaF atteint les performances des meilleurs
syste`mes n-aires. De plus son proce´de´ d’extraction reste applicable et efficace meˆme
lorsque l’organisation des donne´es dans les documents semi-structure´s est complexe.
L’e´valuation expe´rimentale montre e´galement que le cadre interactif de PaF permet de
re´duire l’effort d’annotation de l’utilisateur, tout en pr´eservant la qualite´ des extracteurs
induits.
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1.7 Plan de la the`se
Cette the`se commence par le chapitre 2. Il illustre le principe sur lequel est fonde´
notre approche de l’extraction n-aire et que l’on peut re´sumer par la maxime : classer
pour extraire. Il pre´sente a` la fois les techniques de classification supervise´e utilise´es
dans cette the`se et les syste`mes d’induction d’extracteurs base´s sur la classification.
Dans le chapitre 2, et uniquement celui-ci, nous nous limiterons au cas de l’extraction
unaire dans les documents non-structure´s. De l’e´tude des syste`mes existants pour cette
taˆche spe´cifique, nous de´gagerons une approche ge´ne´rique pour formuler un proble`me
d’extraction comme un proble`me de classification.
Le chapitre 3 propose la premie`re contribution de cette the`se qui est l’e´tude de
l’agencement des tuples dans un document structure´ de mani`ere arborescente. Nous
avons identifie´ cinq cas d’organisation de base pour stocker des n-uplets de valeurs
dans un arbre, que nous confrontons a` quelques syste`mes d’extraction n-aire, pre´sente´s
plus en de´tail dans le chapitre A. Ainsi nous montrons qu’ils sont tous spe´cialise´s sur cer-
taines organisations des tuples. Aucun d’entre eux n’est capable de traiter l’inte´gralite´
des cinq cas e´le´mentaires de stockage des donne´es.
Dans le chapitre 4 nous pre´sentons notre approche de l’induction d’extracteurs n-
aires. Deux algorithmes sont propose´s : celui d’extraction incre´mentale et l’algorithme
d’apprentissage correspondant, qui a` partir d’un ensemble de documents comple`tement
annote´s. Ce dernier fonctionne a` partir d’un ensemble de documents comple`tement
annote´s. Ils font l’objet d’une imple´mentation au sein du prototype PaF. La validite´
de notre approche est montre´e par une e´tude expe´rimentale.
Enfin cette the`se se termine par le chapitre 5 en montrant comment modifier l’algo-
rithme d’apprentissage du chapitre 4 pour induire un extracteur a` partir de documents
partiellement annote´s. En effet dans la pratique on souhaite obtenir un extracteur a`
partir du plus petit nombre d’exemples possible. L’ame´lioration propose´e conduit a`
un syste`me interactif avec l’utilisateur. Nous montrons expe´rimentalement que cette






Plusieurs techniques d’apprentissage automatique ont e´t´e applique´es avec succe`s a`
l’induction supervise´e d’extracteurs. Parmi elles, nous nous focalisons sur la classifi-
cation supervise´e que nous avons choisi comme brique d’apprentissage de base dans
nos algorithmes d’induction. L’apprentissage de classificateurs est un domaine de re-
cherche tre`s e´tudie´. De nombreux algorithmes d’apprentissage sont disponibles et leurs
proprie´te´s the´oriques et/ou empiriques sont connues. Be´ne´ficier de ces connaissances et
re´utiliser des algorithmes existants et performants nous semble pertinent.
Le but de ce chapitre est double. D’une part, nous introduisons les notions de clas-
sification supervise´e utilise´es par notre approche. D’autre part, nous e´tudions comment
la formulation du proble`me d’extraction d’information en un proble`me de classification
supervise´e est re´alise´e par plusieurs syste`mes d’induction d’extracteurs. Cette analyse
de l’existant met en e´vidence une architecture commune et de´gage les principes que nous
utiliserons pour concevoir les algorithmes d’extraction et d’induction du chapitre 4.
2.2 Classification Supervise´e
Cette section n’apporte pas de contribution personnelle. Elle pre´sente succinctement
la classification supervise´e, le langage attribut valeur de description des exemples et les
algorithmes d’apprentissage que nous utiliserons comme brique d’apprentissage de base
dans nos algorithmes d’induction d’extracteurs.
2.2.1 Ge´ne´ralite´s
Classer un objet consiste a` l’affecter au groupe d’objets auquel il appartient. Cela
revient a` lui associer une classe. L’apprentissage de cette association objet/classe peut
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se faire a` partir d’objets dont la classe est de´ja` connue. On se trouve alors dans le cadre
de la classification supervise´e [62, 21].
Le mode`le d’apprentissage de la classification supervise´e suppose l’existence d’un
concept cible f que l’on cherche a` de´couvrir a` partir d’un ensemble d’objets ou exemples
de´ja` classe´s. On peut voir f comme une fonction de l’ensemble des exemples vers
l’ensemble des classes 1. L’apprentissage consiste alors a` approximer au mieux f par
une fonction hypothe`se h. Par la suite la fonction h sera utilise´e pour pre´dire la classe
d’objets dont la classe est inconnue.
D’apre`s [18], la de´finition d’un proble`me d’apprentissage passe par le choix de deux
langages :
– celui permettant de repre´senter les exemples ;
– le langage de repre´sentation des hypothe`ses.
A` chaque exemple, on associe sa description x ∈ X et sa classe y ∈ Y. L’ensemble
X est l’espace de description des exemples et Y est l’ensemble des classes possibles.
Le couple (x, y) est un exemple e´tiquete´, et l’ensemble de ces couples, note´ S, est
l’ensemble d’apprentissage. Dans le cas de la classification binaire, il n’y a que deux
classes possibles. Ge´ne´ralement on note Y = {−1,+1}. On dit alors que x est un
exemple positif si y = +1, et un exemple ne´gatif, ou contre exemple, si y = −1.
Classer consiste a` associer a` tout e´le´ment de X un e´le´ment de Y. Ainsi la fonction
cible f est de´finie sur l’ensemble X et prend ses valeurs dans Y, i.e. f : X #→ Y. Pour un
exemple e´tiquete´ (x, y) on a donc y = f(x). Le but de l’apprentissage en classification
supervise´e est alors d’induire d’apre`s un ensemble d’exemples e´tiquete´s S une hypothe`se
h : X #→ Y qui approche le plus possible la fonction cible f (dont on ne dispose pas).
L’e´cart entre la h et f est e´value´ par une fonction d’erreur l. L’ide´al serait d’e´valuer h sur
tous les exemples de X . En pratique cette e´valuation s’effectue sur les seuls exemples a`
disposition : ceux de l’ensemble d’apprentissage S. La fonction d’erreur l utilise´e mesure
alors l’erreur empirique de h par rapport a` f sur l’ensemble d’apprentissage S, qui est
le nombre de fois ou` h et f diffe`rent sur la pre´diction de la classe d’un exemple. Plus
formellement, l(h, f) est le cardinal de l’ensemble {x ∈ S | h(x) %= f(x)}.
On parle e´galement d’apprentissage de concept, car il s’agit de de´gager un principe
ge´ne´ral a` partir d’exemples et de contre-exemples particuliers. Le roˆle de l’apprenant
est donc de ge´ne´raliser a` partir des exemples d’apprentissage.
L’ensemble des hypothe`ses est note´ H. C’est l’espace de recherche de l’algorithme
d’apprentissage. Il est de´fini implicitement par la manie`re dont les hypothe`ses sont
repre´sente´es. Ge´ne´ralement, le processus de ge´ne´ralisation ope´re´ par l’apprenant est vu
comme une recherche dans l’espace des hypothe`ses de celle qui correspond au mieux
aux exemples d’apprentissage [63]. Il existe de nombreuses strate´gies pour parcourir cet
espace ou le re´duire par un e´lagage. C’est de cette strate´gie de recherche que de´pend le
succe`s d’un algorithme d’apprentissage. Son objectif est souvent de trouver un compro-
mis entre l’hypothe`se la plus ge´ne´rale et l’hypothe`se la plus spe´cifique. L’apprenant doit
suffisamment ge´ne´raliser pour se de´tacher des donne´es d’apprentissage, et ainsi e´viter
le sur-apprentissage qui est un apprentissage par cœur des donne´es. Mais il doit aussi
ne pas sur-ge´ne´raliser pour ne pas trop s’e´loigner du concept cible en apprenant une
hypothe`se trop ge´ne´rale. La litte´rature dans le domaine de la classification supervise´e
1on se limite uniquement au cas ou` chaque exemple est associe´e a` exactement une classe
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propose une foison d’algorithmes d’apprentissage [62, 21].
Dans le cadre de cette the`se, nous retiendrons qu’a` partir d’un ensemble d’exemples
e´tiquete´s en entre´e, un apprenant induit en sortie un classificateur, qui est la fonction
hypothe`se retenue par le processus d’apprentissage. Ce classificateur permet de pre´dire
la classe d’exemples non e´tiquete´s. Il prend en entre´e un exemple, et fournit en sortie
la classe qu’il lui a associe´e. Une proprie´te´ importante que nous de´finissons maintenant
est la consistance d’un classificateur.
Consistance d’un classificateur Un classificateur est dit consistant avec son
ensemble d’apprentissage s’il ne commet aucune erreur de pre´diction sur cet ensemble
(voir [62] page 29). Autrement dit, un classificateur est consistant s’il classe correcte-
ment tous les exemples d’apprentissage. Plus formellement, soit c est le classificateur
appris a` partir de l’ensemble d’apprentissage S = {(x1, y1), . . . , (xm, ym)}. Alors c est
consistant si et seulement si pour tout (xi, yi) ∈ S on a c(xi) = yi.
2.2.2 Repre´sentation en attribut valeur
Nous pre´sentons ici le langage attribut valeur (ou d’ordre ze´ro) qui est un langage
de description des exemples.
Dans ce langage, un exemple est repre´sente´ par un vecteur d’attributs. Un attri-
but est toute quantite´, valeur, ou mesure capable de de´crire une caracte´ristique d’un
exemple. Si l’exemple a` repre´senter est un pingouin, alors la couleur de son bec, celle de
son pelage, sa taille et son poids sont des attributs permettant de le de´crire. La classe
d’un exemple est ge´ne´ralement conside´re´e aussi comme un attribut.
On distingue ge´ne´ralement deux types d’attributs :
– ceux a` valeur continue ;
– les attributs a` valeur discre`te.
Un attribut continu prend ses valeurs dans R, alors qu’un attribut discret, ou cate´goriel,
prend ses valeurs parmi un ensemble de valeurs discre`tes.
Un ensemble d’apprentissage peut ainsi eˆtre code´ par une matrice. Chaque colonne
correspond a` un attribut, et une ligne est la repre´sentation d’un exemple. La valeur a`
la croise´e d’une ligne i et d’une colonne j est la valeur de l’attribut j pour l’exemple
i. Il se peut que certains exemples ne posse`dent pas de valeur pour un ou plusieurs
attributs. Dans ce cas, une valeur spe´ciale, dite inde´termine´e et ge´ne´ralement note´e
par un point d’interrogation, est utilise´e pour indiquer l’absence de valeur. Lorsque la
valeur inde´termine´e apparaˆıt dans une hypothe`se, elle couvre toute valeur que peut
prendre un exemple sur l’attribut concerne´.
2.2.3 Quelques algorithmes d’apprentissage
Dans cette partie du chapitre, nous introduisons les algorithmes de classification su-
pervise´e que nous utilisons par la suite. Il s’agit uniquement d’algorithmes a` base d’une
repre´sentation en attribut valeur des exemples. Pour plus de de´tails sur les nombreuses
me´thodes d’apprentissage propose´es par la classification supervise´e, nous renvoyons le
lecteur a` [62] ainsi qu’a` [21].
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2.2.3.1 Arbres de de´cision
Les arbres de de´cision sont des classificateurs tre`s populaires, notamment en raison
de leur grande lisibilite´, qui rend leurs pre´dictions interpre´tables par un expert humain.
Ils sont e´galement re´sistants au bruit, qui peut porter a` la fois sur les valeurs prises par
les exemples pour certains attributs (certaines valeurs sont errone´es), que sur la classe
des exemples (certaines classes ne sont pas correctes).
Une hypothe`se prend donc la forme d’un arbre dont chaque nœud interne spe´cifie
un test sur un attribut. Chaque branche sortante du nœud est e´tiquete´e par l’une des
valeurs possibles prises par cet attribut, et conduit aux fils du nœud courant. Chaque
feuille de l’arbre est e´tiquete´e par une classe du proble`me de classification (une meˆme
classe peut apparaˆıtre dans des feuilles diffe´rentes). Chaque chemin, de la racine a` une
feuille, correspond donc a` une conjonction de tests sur les attributs. L’arbre, quand a`
lui, est une disjonction des conjonctions de l’ensemble de ses chemins.
La classification d’un exemple consiste a` suivre un chemin dans l’arbre, en partant
de la racine jusqu’a` une feuille. La valeur de l’attribut teste´ au nœud courant indique
quelle branche sortante suivre. En se laissant ainsi guider, l’exemple descend dans
l’arbre jusqu’a` une feuille. La classe associe´e a` cette dernie`re est la classe pre´dite pour
l’exemple.
Il existe plusieurs algorithmes d’apprentissage pour les arbres de de´cisions [72, 71,
47, 73]. Cependant ils sont tous des variantes de l’algorithme ge´ne´rique 1, que l’on note
A. Le principe de cet algorithme est de construire re´cursivement l’arbre de de´cision a`
partir de l’ensemble d’apprentissage S en choisissant pour chaque nœud un test qui
partitionne les exemples.
L’algorithme A commence par la cre´ation d’un nouveau nœud n auquel sont associe´s
tous les exemples de S (ligne 1). Ensuite, le crite`re d’arreˆt de la construction de l’arbre
enracine´ en n est teste´ (ligne 2) graˆce a` la fonction Arret qui prend l’ensemble S comme
argument. Si le crite`re d’arreˆt est vrai, alors le nœud n est une feuille, et il faut lui
associer une classe, note´e n.classe, parmi celles pre´sentes dans S. Ce choix est re´alise´
par la fonction SelectionClasse a` la ligne 3. Si le crite`re d’arreˆt est faux, alors il faut
se´lectionner le test du nœud n, note´ n.test. Pour ce faire, tous les tests que l’on peut
construire a` partir des exemples associe´s a` n sont e´value´s. Un test t est une fonction de
l’ensemble des exemples S vers l’ensemble V des valeurs prises, note´es v1, . . . , vk, par
le test, et l’on note t(x) = vi si vi ∈ V est la valeur prise par le test t pour l’exemple x.
Le test n.test qui maximise le crite`re de se´lection SelectionTest, ge´ne´ralement de
nature statistique, est affecte´ au nœud n (ligne 5). La fonction SelectionTest inte`gre un
me´canisme de contruction des tests qui est examine´ au paragraphe suivant. On conside`re
l’ensemble des valeurs possibles de n.test qui de´terminent la partition S1, . . . , Sk de
l’ensemble des exemples S, selon valeur prise par n.test(x) pour chaque exemple x ∈ S.
A` chaque partie Si correspondra un nœud ni, fils de n et racine d’un nouveau sous-
arbre construit par appel re´cursif de l’algorithme A sur Si. La sortie de l’algorithme
est l’arbre enracine´ en n.
Examinons maintenant le principe de construction des tests employe´s dans un arbre
de de´cision. Le test associe´ a` chaque nœud de l’arbre de de´cision porte sur un attribut
de la repre´sentation attribut-valeur des exemples. On distingue deux types de tests :
– ceux sur les attributs discrets ;
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Algorithme 1 Algorithme A d’apprentissage d’un arbre de de´cision
Entre´e: un ensemble d’apprentissage S
1: n = Noeud(S)
2: si Arret(S) alors
3: n.classe = SelectionClasse(S)
4: sinon
5: n.test = SelectionTest(S)
6: soient v1, . . . , vk les valeurs prises par le test n.test
7: pour i = 1 a` k faire
8: Si = {x ∈ S | n.test(x) = vi}
9: ni = A(Si)
10: affecter ni comme i
ie`me fils de n
11: fin pour
12: fin si
Sortie: l’arbre de racine n
– et ceux sur les attributs continus.
Soit td un test sur un attribut discret d. Dans ce cas, td(x) est la valeur de l’exemple
x pour l’attribut d, note´e x.d. L’ensemble V des valeurs prises par td est l’ensemble
des valeurs possibles pour l’attribut discret d. Dans le cas d’un attribut continu c, il
n’est pas possible de de´finir les tests comme dans le cas discret. En effet un attribut
continu peut potentiellement prendre un nombre infini de valeurs, ce qui conduirait a`
un nombre infini de fils pour le nœud n (ligne 10). Pour reme´dier a` cela, la technique
la plus couramment employe´e consiste a` cre´er plusieurs tests boole´ens, note´s tc1, . . . , t
c
p,
pour l’attribut continu c. Le test tci (x) est vrai si x.c < si et faux sinon. Ainsi un tel test
a un nombre fini de valeurs, en l’occurrence deux, ce qui conduit, s’il est se´lectionne´
par le crite`re SelectionTest, a` un nœud ayant deux fils. Plusieurs me´thodes ont e´te´
propose´es pour choisir la valeur du seuil si. On conside`re souvent les points de coupure
entre les diffe´rentes valeurs de c trie´es dans le sens croissant.
Le crite`re d’arreˆt de l’algorithme A influe fortement sur la qualite´ de l’arbre obtenue.
Ge´ne´ralement, on pre´fe`re les arbres de petite taille. La construction de l’arbre peut eˆtre
suivie d’une phase d’e´lagage [71] afin de poursuivre la ge´ne´ralisation et d’e´viter le sur-
apprentissage.
Nous ne de´crirons pas plus en de´tails les algorithmes d’apprentissage d’arbre de
de´cision. Dans la suite de cette the`se, nous utilisons l’algorithme C5.0 [73], une va-
riante commerciale du populaire C4.5 [71] et qui inte`gre e´galement la technique de
combinaisons de classificateurs du boosting [32, 33, 76].
2.2.3.2 Apprenants a` base de moindres ge´ne´ralise´s
La notion de moindre ge´ne´ralise´ est introduite par [69]. Le principe de l’apprentis-
sage a` base de moindres ge´ne´ralise´s est de produire des hypothe`ses en effectuant la plus
petite ge´ne´ralisation possible a` partir de certains exemples. La recherche d’hypothe`ses
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s’effectue en allant du plus spe´cifique vers le plus ge´ne´ral.
Ge´ne´ralement, le calcul du moindre ge´ne´ralise´ s’effectue avec des exemples de meˆme
classe. Le moindre ge´ne´ralise´ de deux exemples produit l’hypothe`se la plus spe´cifique
qui couvre ces deux exemples. Dans le cas d’une repre´sentation en attribut valeur des
exemples, le moindre ge´ne´ralise´ de deux exemples est obtenu en calculant pour chaque
attribut le moindre ge´ne´ralise´ des deux valeurs prises par les exemples. Pour un attribut
continu, le moindre ge´ne´ralise´ de deux valeurs est le plus petit intervalle qui contient ces
deux valeurs. Dans le cas d’un attribut discret, le moindre ge´ne´ralise´ de deux valeurs p
et m est p si p = m et la valeur inde´termine´e ? sinon. La figure 2.2.3.2 illustre le calcul
du moindre ge´ne´ralise´ de deux exemples.
Bec Robe Poids Taille Classe
e1 orange noire 69 75 pingouin
e2 orange grise 77 77 pingouin
mg1 orange ? [69,77] [75,77] pingouin
Fig. 2.1 – Moindre ge´ne´ralise´ de deux exemples : mg1 est le moindre ge´ne´ralise´
obtenu a` partir des exemples e1 et e2
On peut facilement montrer qu’en attribut valeur, le moindre ge´ne´ralise´ ainsi calcule´
est unique. Le calcul du moindre ge´ne´ralise´ s’applique e´galement a` un exemple et une
hypothe`se, ainsi qu’a` deux hypothe`ses (voir la figure 2.2.3.2). Un des inte´reˆts du moindre
ge´ne´ralise´ est de fournir une hypothe`se compre´hensible par un expert humain.
Bec Robe Poids Taille Classe
mg1 orange ? [69,77] [75,77] pingouin
e3 rouge poivre et sel 72 80 pingouin
mg2 ? ? [69,77] [75,80] pingouin
Fig. 2.2 – Moindre ge´ne´ralise´ d’un exemple et d’une hypothe`se : mg2 est le
moindre ge´ne´ralise´ obtenu a` partir de l’exemple e3 et de l’hypothe`se mg1
Dans le cadre de cette the`se, nous nous inte´ressons a` des algorithmes produisant des
moindres ge´ne´ralise´s maximalement corrects [84]. Un tel moindre ge´ne´ralise´ est correct
dans le sens ou` il ne couvre pas d’exemples d’une autre classe que la sienne. Il est de plus
maximal si on ne peut le ge´ne´raliser avec aucun exemple supple´mentaire de l’ensemble
d’apprentissage sans perdre la proprie´te´ pre´ce´dente de correction. Une me´thode de cal-
cul d’un moindre ge´ne´ralise´ correct est la suivante. Le calcul d’un moindre ge´ne´ralise´
commence a` partir d’un exemple graine que l’on tente de ge´ne´raliser avec tous les
exemples de la meˆme classe, un a` un dans un certain ordre. Si l’hypothe`se obte-
nue est correcte, alors la ge´ne´ralisation est accepte´e et le proce´de´ ite´re´. Le calcul est
termine´ lorsqu’il est impossible de ge´ne´raliser l’hypothe`se courante avec un exemple
supple´mentaire sans qu’elle perde sa correction. Le choix de la graine et l’ordre de
parcours des exemples de la meˆme classe de´terminent le moindre ge´ne´ralise´ obtenu.
C’est pourquoi les algorithmes a` base de moindres ge´ne´ralise´s maximalement corrects
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effectuent plusieurs fois le calcul pre´ce´dant, avec un parcours ale´atoire des exemples a`
ge´ne´raliser, pour obtenir plusieurs moindres ge´ne´ralise´s.
Nous n’entrerons pas dans les de´tails algorithmiques des apprenants a` base de
moindres ge´ne´ralise´s maximalement corrects que nous avons retenus : dlg et Ada-
BoostMG. Pour cela, nous renvoyons le lecteur, respectivement, a` [85] et a` [84]. Ra-
pidement, disons que dlg est un algorithme classique de couverture se´quentielle (voir
[62] page 275), et AdaBoostMG une instanciation de AdaBoost [31, 34], le ce´le`bre
algorithme de boosting, avec des moindres ge´ne´ralise´s comme apprenant faible. Ces
deux algorithmes d’apprentissage produisent des classificateurs consistants (voir la sec-
tion 2.2.1 a` la page 35).
2.3 La Classification Supervise´e applique´e a` l’Ex-
traction d’Information
La classification supervise´e a e´te´ applique´e avec succe`s a` l’extraction d’information
[29, 49, 17, 60, 61, 27, 35, 36]. Le passage de l’extraction d’information a` la classification
supervise´e repose sur l’ide´e simple de classer pour extraire. Une repre´sentation ade´quate
d’un document permet de le segmenter en unite´s sur lesquelles portera la classification.
Une information est constitue´e de plusieurs unite´s du document et elle est extraite selon
la classe que le proce´de´ de classification lui attribue. Une telle approche aboutit a` un
syste`me d’extraction d’information constitue´ de deux phases diffe´rentes : apprentissage
et extraction. Ces deux phases sont pre´ce´de´es du meˆme pre´-traitement de repre´sentation
ou codage des unite´s, ou exemples, conside´re´es. La phase d’apprentissage utilise un
ensemble de documents e´tiquete´s pour produire un mode`le de classification capable
d’identifier les donne´es a` extraire. La phase d’extraction applique le mode`le appris a`
des documents non e´tiquete´s pour en extraire les donne´es.
La transformation d’un proble`me d’extraction en un proble`me de classification
ne´cessite de spe´cifier :
– la repre´sentation des documents ;
– la de´finition des e´le´ments des documents qui seront conside´re´s comme les exemples
du proble`me de classification ;
– le codage de ces exemples.
Ces briques de base sont communes a` beaucoup d’algorithmes d’extraction d’in-
formation, qu’ils soient base´s sur la classification supervise´e ou pas. Cependant, elles
sont souvent implicites et intimement lie´es a` un algorithme d’apprentissage spe´cifique.
Notre but est ici de rendre explicites ces briques de base et d’illustrer quelles sont les
possibilite´s pour la repre´sentation des documents, la de´finition des exemples et leur
codage.
Une fois fixe´s la repre´sentation des documents, la de´finition et le codage des exemples,
on peut poser le proble`me d’extraction d’information comme un proble`me de classifica-
tion supervise´e. L’extraction consiste a` classer les exemples, repre´sente´s selon le codage
choisi, et a` retourner ceux affecte´s a` la classe repre´sentant les donne´es a` extraire2. On
2cette classe sera de´sormais nomme´e a` extraire
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de´finit ainsi un extracteur a` partir d’un proce´de´ de classification. Le proble`me d’in-
duction d’extracteur se rame`ne alors a` un proble`me d’apprentissage de classification
supervise´e.
Afin d’illustrer la transformation du proble`me d’extraction d’information en un
proble`me de classification supervise´e, on se limitera dans la suite de cette section a`
l’extraction unaire dans les documents non structure´s et a` l’examen de trois syste`mes
d’extraction d’information base´s sur la classification supervise´e : bwi [29], Elie [27],
qui sont tre`s proches, et PaFtexte [61]. Pour chacun d’entre eux, nous e´tudierons
– la repre´sentation des documents ;
– la de´finition des exemples ;
– le codage des exemples ;
– le langage d’hypothe`ses ;
– l’algorithme d’extraction ;
– le choix des exemples positifs et ne´gatifs ;
– et enfin l’algorithme d’apprentissage associe´.
Le but de l’e´tude des ces trois syste`mes est moins la comparaison de leurs performances
ou leur critique que la mise en e´vidence d’une architecture commune permettant de
concevoir un syste`me d’extraction d’information base´ sur la classification supervise´e.
Pre´cisons brie`vement la notion de documents non structure´s. Il s’agit essentielle-
ment de textes en langage naturel cre´e´s manuellement, comme le corps des messages
e´lectroniques, les de´peˆches de presse, ou encore les appels a` publication des confe´rences
scientifiques. Bien qu’il existe des techniques d’extraction a` partir de tels documents
utilisant des outils de traitement du langage naturel [70], les syste`mes bwi, Elie et
PaFtexte utilisent essentiellement l’aspect syntaxique des documents.
2.3.1 BWI
bwi [29] est le premier syste`me d’extraction d’information utilisant les techniques
d’apprentissage de la classification supervise´e. bwi permet d’induire des extracteurs
unaires pour les documents non structure´s. Un document est repre´sente´ comme une
se´quence d’unite´s lexicales, ou tokens. Une information a` extraire est une sous-se´quence
de la se´quence de tokens repre´sentant le document et elle est caracte´rise´e par un couple
de positions respectivement appele´es position de´but et position fin, qui de´limitent la
se´quence de tokens correspondant a` cette donne´e. Une position de´but (respectivement
fin) est la position dans le document qui se trouve juste avant (respectivement apre`s)
le premier (respectivement dernier) token d’une valeur a` extraire.
L’algorithme d’extraction de bwi consiste a` :
– de´terminer les positions de´but ;
– de´terminer les positions fin ;
– associer correctement les de´buts et les fins.
Le re´sultat de l’extraction est l’ensemble des se´quences de tokens correspondants aux
couples de positions de´but et fin identifie´s par bwi.
Le proble`me d’identifier si une position est un de´but ou pas (respectivement une
fin ou pas) est ramene´ a` un proble`me de classification binaire de positions dont le but
est de de´terminer pour chaque position dans le document s’il s’agit d’un de´but ou pas
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(respectivement d’une fin ou pas). La re´-association d’une position de´but avec la bonne
position de fin se fait a` l’aide d’un histogramme estimant la taille des donne´es a` extraire.
Ainsi l’algorithme d’apprentissage de bwi est le suivant :
– apprendre un classificateur pour reconnaˆıtre les positions de´but (note´ cd) ;
– apprendre un classificateur pour reconnaˆıtre les positions fin (note´ cf ) ;
– construire l’histogramme (note´ hd,f ) des fre´quences des tailles, en nombre de
tokens, des donne´es a` extraire permettant d’associer les positions de´buts et fins .
2.3.1.1 Repre´sentation des documents
Dans bwi, un document est repre´sente´ par une se´quence d’unite´s lexicales ou tokens.
Les types de tokens utilise´s sont :
– les se´quences de caracte`res alphanume´riques ;
– les caracte`res de ponctuation ;
– le caracte`re ’retour chariot’.
Toute autre se´quence de caracte`res est ignore´e.
2.3.1.2 De´finition et codage des exemples
Dans bwi, un exemple est une position dans le document, entre deux tokens adja-
cents.
Le codage des exemples est tre`s simple et identique pour les positions de´buts et
les positions fins. Chaque position est repre´sente´e par deux ensembles : l’ensemble des
tokens se trouvant a` sa gauche et celui des tokens se trouvant a` sa droite.
2.3.1.3 Langage d’hypothe`ses
Les hypothe`ses de bwi sont des re`gles a` base de motifs. Une re`gle, ou classificateur
e´le´mentaire, prend en entre´e une position et de´termine s’il s’agit ou pas d’une position
de´but (ou fin) selon les tokens pre´sents de part et d’autre de cette position. Une re`gle
est constitue´e de deux motifs : un motif gauche et un motif droit. Chaque motif est une
se´quence de tokens ou de wildcards. Un wildcard est une ge´ne´ralisation d’un ensemble de
tokens. C’est un motif globalisant, comme les jokers * et ? des shells Unix. Par exemple,
le wildcard <Any> de´note n’importe quel token, tandis que le wildcard <ANum> de´signe
l’ensemble des tokens alphanume´riques. Un classificateur e´le´mentaire pour les positions
de´buts classe une position comme e´tant un de´but si son motif gauche correspond a` la
se´quence de tokens a` gauche de cette position et si le motif droit correspond aux tokens
a` droite de la position.
2.3.1.4 Choix des exemples positifs et ne´gatifs
Dans bwi, lorsque l’on cherche a` identifier les positions de´buts (respectivement fins),
les exemples positifs sont les positions annote´es comme e´tant des de´buts (respective-
ment des fins) et les exemples ne´gatifs sont toutes les autres positions.
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2.3.1.5 Algorithme d’extraction
L’algorithme d’extraction de bwi se de´compose ainsi :
– classer les positions a` l’aide du classificateur de position de´but cd ;
– classer les positions a` l’aide du classificateur de position fin cf ;
– associer chaque position classe´e comme de´but a` une position classe´e comme fin
a` l’aide de hd,f .
Toutes les positions des documents d’entre´e sont des positions candidates pour l’ex-
traction auxquelles les classificateurs cd et cf sont applique´s. Les classificateurs cd et cf
sont tous les deux constitue´s de classificateurs e´le´mentaires combine´s par la technique
du boosting [34].
Apre`s les e´tapes de classification a` l’aide de cd et cf , on obtient deux ensembles :
celui des positions classe´es comme de´but et celui des positions classe´es comme fins,
respectivement note´s D et F . La re´-association d’une position de´but avec une position
fin se fait a` l’aide de l’histogramme hd,f . Pour chaque couple de positions (d, f) avec
d ∈ D et f ∈ F , avec la contrainte que d se trouve avant f dans le document, hd,f
permet d’associer un score au couple (d, f) qui est la fre´quence la distance, compte´e
en nombre de tokens, se´parant d de f . Seul le couple de score le plus e´le´ve´ est retenu
et extrait. Les possibilite´s d’extraction unaire de bwi sont ainsi tre`s limite´es car il ne
peut extraire qu’une seule valeur de chaque document.
2.3.1.6 Algorithme d’apprentissage
L’algorithme d’apprentissage de bwi consiste a` :
– apprendre le classificateur cd ;
– apprendre le classificateur cf ;
– construire l’histogramme hd,f d’apre`s les documents d’apprentissage.
L’apprentissage des classificateurs cd et cf est re´alise´ de la meˆme manie`re en utilisant
l’algorithme de boosting AdaBoost [34, 77]. Le principe de cet algorithme est de
produire un classificateur par combinaison de classificateurs e´le´mentaires, obtenus par
un autre algorithme d’apprentissage supervise´, dit apprenant faible. AdaBoost re´pe`te
plusieurs apprentissage en faisant varier la ponde´ration des exemples d’apprentissage a`
chaque e´tape. Chaque ite´ration d’AdaBoost incite l’apprenant faible a` se concentrer
sur les exemples mal classe´s lors de l’e´tape pre´ce´dente.
Dans bwi l’apprentissage des classificateurs e´le´mentaires, constituant cd et cf , est
assure´ a` chaque e´tape de boosting par l’apprenant faible LearnDetector. L’algo-
rithme LearnDetector produit un classificateur e´le´mentaire en construisant les mo-
tifs gauche et droit du classificateur. La construction de chaque motif se fait de manie`re
heuristique (pour plus de de´tails voir [29]).
Chaque e´tape d’apprentissage ne´cessite la constitution de l’ensemble d’apprentis-
sage. Dans bwi, pour l’apprentissage du classificateur cd cet ensemble est construit de
la manie`re suivante :
– les exemples positifs sont les positions e´tiquete´es comme des de´buts ;
– les exemples ne´gatifs sont toutes les autres positions.
La construction de hd,f se re´sume a` compter la fre´quence d’apparation des tailles
des donne´es a` extraire rencontre´es dans l’ensemble d’apprentissage.
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2.3.2 ELIE
Elie [27] permet d’induire des extracteurs unaires pour les documents non struc-
ture´s. Comme dans bwi, un document est repre´sente´ comme une se´quence de tokens et
une information a` extraire est une sous-se´quence de tokens. bwi et Elie diffe`rent sur la
manie`re d’identifier une information. bwi utilise le couple des positions (de´but,fin) qui
se trouvent respectivement avant et apre`s la sous-se´quence de tokens repre´sentant l’in-
formation, tandis que Elie identifie une sous-se´quence par le couple de tokens (token
de´but,token fin), ou` token de´but (respectivement token fin) est le premier (respective-
ment dernier) token de cette se´quence. Cette diffe´rence de mode´lisation est cependant
minime.
L’algorithme d’extraction d’Elie est similaire a` celui de bwi :
– de´terminer les tokens de´but ;
– de´terminer les tokens fin ;
– associer correctement les de´buts et les fins.
Le proble`me d’identifier si un token est un de´but ou pas (respectivement une fin
ou pas) est ramene´ a` un proble`me de classification binaire de tokens. La re´-association
d’un token de´but avec le bon token fin se fait a` l’aide d’un histogramme estimant la
taille des donne´es a` extraire. Encore une fois, l’algorithme d’apprentissage d’Elie est
proche de celui de bwi :
– apprendre un mode`le pour classer les tokens de´buts (note´ md) ;
– apprendre un mode`le pour classer les tokens fins (note´ mf ) ;
– construire l’histogramme permettant d’associer les tokens de´buts et fins (note´
hd,f ).
La diffe´rence principale entre bwi et Elie concerne la manie`re d’apprendre les
mode`les de classification pour les de´buts et les fins. Elie utilise un algorithme en deux
e´tapes pour apprendre les mode`les md et mf . La premie`re e´tape d’apprentissage consiste
a` apprendre a` identifier les tokens de´buts et les tokens fins ; tandis que la seconde
consiste a` apprendre a` de´tecter le token fin (respectivement de´but) d’un fragment a`
extraire connaissant son token de´but (respectivement fin). Enfin l’histogramme hd,f est
estime´ sur les documents d’apprentissage.
2.3.2.1 Repre´sentation des documents
Dans Elie, un token est soit :
– une se´quence de caracte`res alphanume´riques ;
– un caracte`re de ponctuation.
2.3.2.2 De´finition et codage des exemples
Elie s’inte´resse aux tokens. Une donne´e a` extraire est repe´re´e par le premier et
le dernier tokens, respectivement appele´s token de´but et token fin, de la se´quence de
tokens correspondant a` cette donne´e.
Le codage d’un token fait appel a` un codage en attribut valeur et est constitue´
de plusieurs groupes d’attributs. Le codage d’un token t consiste a` de´crire les 2w + 1
tokens compris a` l’inte´rieur d’une feneˆtre centre´e sur t. Chaque token est de´crit par :
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– la valeur du token ;
– l’e´tiquette syntaxique affecte´e au token par le taggeur de Brill [8], comme par
exemple adjectif ou nom commun ;
– le type se´mantique du token (obtenu en recherchant la valeur du token dans un
ensemble de dictionnaires comprenant une liste de pre´noms et de nosm de famille,
une liste de noms de villes et de pays,etc) ;
– des attributs portant sur le type du token (alphabe´tique, nume´rique, ponctua-
tion,etc) et sur sa casse de caracte`res (premie`re lettre en majuscule, toutes les
lettres en majuscule,etc).
2.3.2.3 Langage d’hypothe`ses
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f intervenants dans Elie
sont des machines a` vecteurs de support dont l’apprentissage est assure´ par l’algorithme
smo de weka.
2.3.2.4 Algorithme d’extraction
L’architecture globale de l’algorithme d’extraction d’Elie est la suivante :
– classer les tokens de´buts a` l’aide du mode`le md ;
– classer les tokens fins a` l’aide du mode`le mf ;
– associer chaque token classe´ comme de´but a` un token classe´ comme fin a` l’aide
de hd,f .
Contrairement a` bwi, les pre´dictions des mode`les md et mf ne sont pas inde´pendantes
mais combine´es entre elles au sein d’un algorithme d’extraction en deux phases. Au
cours de la premie`re, le classificateur c1d (respectivement c
1
f ) classe tous les tokens
des documents d’entre´e comme de´but (respectivement fin) ou pas. Lors de la seconde
e´tape, le classificateur c2f (respectivement c
2
d) est applique´ aux tokens se trouvant dans
le voisinage des tokens pre´dits comme de´but (respectivement fin) par le classificateur c1d
(respectivement c1f ). La notion de voisinage est de´finie par un parame`tre k. Le but de
cette e´tape est de de´terminer le token fin d’un fragment a` extraire connaissant son token
de´but et inversement. Enfin les tokens de´buts et fins sont re´-associer avec l’histogramme
hd,f .
2.3.2.5 Choix des exemples positifs et ne´gatifs
Dans Elie le choix des exemples positifs et ne´gatifs est intimement lie´ a` l’algorithme
d’apprentissage. C’est pour cela que ce choix est de´crit dans la section suivante en meˆme
temps que l’algorithme d’apprentissage.
2.3.2.6 Algorithme d’apprentissage
L’algorithme d’apprentissage d’Elie consiste a` :
– apprendre le mode`le md ;
– apprendre le mode`le mf ;
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– construire l’histogramme hd,f d’apre`s les documents d’apprentissage.
L’apprentissage des mode`les md et mf se fait a` l’aide d’un algorithme en deux
phases, calque´ sur l’algorithme d’extraction. Pour la premie`re phase, tous les tokens
des documents d’apprentissage servent d’exemples pour apprendre les classificateurs
c1d et c
1




f ), les exemples positifs sont les
tokens qui de´butent (respectivement terminent) une se´quence a` extraire et les exemples
ne´gatifs tous les autres tokens. Au cours de la seconde phase, l’apprentissage des clas-
sificateurs c2d et c
2
f seul un sous-ensemble des exemples est utilise´. Pour c
2
d les exemples
sont les tokens se trouvant a` une distance donne´e avant un token de fin (i.e. un exemple
positif pour c1f ). Un exemple est positif s’il s’agit d’un token de´but, et ne´gatif sinon.
Par similarite´, les exemples pour c2f sont les tokens se trouvant a` une distance donne´e
apre`s un token de de´but (i.e. un exemple positif pour c1d).
2.3.3 PAFtexte
PaFtexte [61] est un syste`me d’extraction d’information inspire´ de bwi. Il s’agit
de la premie`re contribution personnelle de cette the`se. PaFtexte permet d’induire des
extracteurs unaire pour les documents non structure´s. Comme dans bwi, un document
est repre´sente´ comme une se´quence de tokens et une information a` extraire est une sous-
se´quence de tokens Elle est identifiable par le couple de positions (position de´but,position
fin) qui la de´limite.
Contrairement a` bwi, PaFtexte manipule directement les couples de positions. Ainsi
l’algorithme d’extraction de PaFtexte est simple car il fait appel a` un seul classificateur
c qui pre´dit si un couple de positions correspond a` une information a` extraire. Il n’est
donc plus ne´cessaire de re´-associer de´but et fin. La contrepartie est que le nombre de
couples de positions candidats a` l’extraction est quadratique en fonction de la taille du
texte a` traiter.
L’algorithme d’apprentissage de PaFtexte consiste a` apprendre le classificateur de
couples de positions c. Cependant, comme pour l’extraction, le nombre de ces couples
est quadratique en la taille des documents d’apprentissage. Ainsi le de´se´quilibre entre
les exemples positifs et ne´gatifs s’accentue. C’est pourquoi un proce´de´ de se´lection des
exemples ne´gatifs est utilise´.
2.3.3.1 Repre´sentation des documents
Comme bwi, PaFtexte repre´sente un document comme une se´quence de tokens. Les
tokens utilise´s sont les suivants :
– Alpha pour les se´quences de caracte`res alphabe´tiques ;
– Ponct pour les symboles de ponctuation ;
– Num pour les se´quences de caracte`res nume´riques ;
– le caracte`re ’retour chariot’.
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2.3.3.2 De´finition et codage des exemples
Dans PaFtexte un exemple est un couple de positions. Ainsi une donne´e a` extraire
est repe´re´e par le couple de (se´parateur de´but,se´parateur fin) qui de´limitent la se´quence
de tokens correspondant a` cette donne´e.
Le codage choisi porte sur des couples de se´parateurs. L’information porte´e par un
couple de se´parateurs est plus riche que celle du codage par se´parateurs inde´pendants.
En effet le codage de couples de se´parateurs permet d’utiliser des informations sur la
relation entre le se´parateur et le se´parateur fin.
Le codage d’un exemple est un vecteur d’attributs. Soit (d, f) un couple de se´parateurs
de´but (d) et fin (f). La repre´sentation du couple (d, f) comporte :
– des attributs de´crivant d ;
– des attributs de´crivant f ;
– des attributs portant sur d et f a` la fois.
Les se´parateurs de´but et fin sont code´s de la meˆme manie`re. Chaque se´parateur
est repre´sente´ par les tokens se situant a` sa gauche et a` sa droite, dans une feneˆtre de
taille T . Chaque token a` l’inte´rieur de ladite feneˆtre est code´ par un a` plusieurs groupes
d’attributs.
Nous pre´sentons les autres groupes utilise´s. Le premier d’entre eux consiste a`
repre´senter chaque token de la feneˆtre par un seul attribut indiquant son type. Ainsi
un couple de se´parateurs est repre´sente´ par 4.T attributs correspondant aux T tokens
a` gauche et a` droite des deux se´parateurs du couple.
Deux groupes d’attributs sont fonde´s sur l’utilisation de dictionnaires.
– Le principe du groupe d’attributs dictionnaire est de tester si la valeur du token
est pre´sente ou non dans un certain nombre de dictionnaires. Pour ce faire, un
attribut boole´en par dictionnaire utilise´ est introduit pour chaque token de la
feneˆtre. Les trois dictionnaires de bwi sont disponibles (dictionnaire des mots
anglais3, dictionnaire des pre´noms et des noms de famille les plus fre´quents aux
E´tats-Unis4), et il est possible d’utiliser un ou plusieurs d’entre eux. Par exemple,
si l’on utilise seulement le dictionnaire anglais, on aura pour chaque token de la
feneˆtre un attribut ISEW qui vaut vrai si le mot est dans le dictionnaire anglais,
et faux sinon.
– Le groupe dictionnaire utilisateur permet a` l’utilisateur de de´finir un dictionnaire
comportant des valeurs (de tokens) qui lui semblent importantes pour trouver
l’information a` extraire, et que l’on s’attend ge´ne´ralement a` trouver dans son
voisinage. Un attribut cate´goriel est introduit par token. Si le token est dans
le dictionnaire, la valeur de l’attribut est celle du token. Sinon l’attribut prend
la valeur autre. On de´finit par exemple un dictionnaire DICOtime contenant
les valeurs Time, :, at, Date et pour chaque token de la feneˆtre un attribut
cate´goriel ISinDICOtime qui vaut la valeur du token si elle est pre´sente et autre
sinon.
Enfin, le groupe position ne porte pas sur les tokens de la feneˆtre conside´re´e mais est
simplement constitue´ de deux attributs, l’un indiquant la position, relative a` la taille
3/usr/share/dict/words sur Unix/Linux
4disponibles a` http://www.census.gov/genealogy/names/
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du texte, et l’autre le nume´ro de ligne du se´parateur.
Les attributs portants sur le couple (d, f) sont :
– la distance,compte´e en nombre de tokens, se´parant d de f dans le texte ;
– plusieurs attributs effectuant des comptages sur les tokens encadre´s par d et f ,
comme par exemple le nombre de tokens nume´riques, le nombre de majuscules,
etc ;
– la distance et la position de (d, f) par rapport aux mots du dictionnaire utilisa-
teur.
Aux combinaisons des diffe´rents attributs s’ajoute la variation du parame`tre T
(taille de la feneˆtre sur les tokens). Ce parame`tre a e´te´ fixe´ empiriquement a` la valeur
5.
2.3.3.3 Langage d’hypothe`ses
Les hypothe`ses de PaFtexte sont des arbres de de´cisions.
2.3.3.4 Algorithme d’extraction
L’algorithme d’extraction de PaFtexte est extreˆmement simple :
– les couples candidats a` l’extraction sont tous les couples de positions possibles
(la seule contrainte est que la position de´but doit se trouver avant la position fin
dans le document) ;
– le classificateur de couples c pre´alablement appris est utilise´ pour e´tiqueter positif
ou ne´gatif chacun des couples candidats.
Les couples reconnus comme positifs repre´sentent les donne´es a` extraire.
2.3.3.5 Choix des exemples positifs et ne´gatifs
Dans PaFtexte, un exemple positif est un couple de positions de´limitant une donne´e
a` extraire. Conside´rer tous les autres couples de positions comme exemples ne´gatifs
conduirait a` un nombre d’exemples trop important. Afin de re´duire ce nombre une
information supple´mentaire est utilise´e. Pour chaque proble`me d’extraction d’informa-
tion, on observe la plus grande longueur (en nombre de tokens) de la donne´e et seuls
les couples de se´parateurs de´limitant des sous-se´quences d’au plus cette longueur sont
conside´re´s comme des exemples du proble`me d’apprentissage. Ainsi, tous les exemples
positifs sont dans la base d’exemples, mais le nombre d’exemples ne´gatifs diminue. Cela
revient a` faire l’hypothe`se que la taille d’une donne´e a` extraire est borne´e et que l’on
connaˆıt cette borne a` travers les exemples dont nous disposons.
2.3.3.6 Algorithme d’apprentissage
L’algorithme d’apprentissage consiste a` apprendre un classificateur de couples c a`
partir d’un ensemble de documents marque´s. PaFtexte utilise C4.5 comme algorithme
supervise´ pour obtenir un arbre de de´cision capable de classer tout nouveau couple
comme positif ou ne´gatif.
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Les exemples d’apprentissage sont des couples de se´parateurs. Les exemples posi-
tifs sont les couples correspondants aux donne´es annote´es et les exemples ne´gatifs sont
obtenus par le proce´de´ de´crit dans la section 2.3.3.5. Bien que le nombre d’exemples
ne´gatifs soit ainsi conside´rablement re´duit, les probl`emes de classification restent for-
tement de´se´quilibre´s. Ce fort de´se´quilibre existe de part la nature meˆme du proble`me
mais aussi a` cause de notre codage des exemples qui repre´sentent des couples. Dans
ce cas, le nombre d’exemples ne´gatifs augmente de manie`re quadratique avec la taille
du texte (line´aire seulement si les exemples repre´sentent des se´parateurs comme dans
bwi).
Pour reme´dier a` cela, une version modifie´e de C4.5 a e´te´ utilise´e : celle-ci re´e´quilibre
les classes en ponde´rant les exemples de telle sorte que les sommes des poids sur chaque
classe soient e´gales.
2.4 Approche ge´ne´rique
L’ide´e principale de la transformation d’un proble`me d’extraction d’information en
un proble`me de classification supervise´e se re´sume par la devise classer pour extraire. Le
but de cette section est de de´gager l’architecture ge´ne´rale des syste`mes bwi, PaFtexte
et Elie et de pre´senter une approche ge´ne´rique.
2.4.1 Choix de repre´sentations
Cette section illustre les repre´sentations des documents, les de´finitions des exemples
et les codages qui sont utilise´s par bwi [29], PaFtexte [61] et Elie [27].
2.4.1.1 Repre´sentation des documents
Dans bwi, PaFtexte et Elie, un document est repre´sente´ par une se´quence d’unite´s
lexicales ou tokens. Cependant les repre´sentations des trois syste`mes diffe`rent quand
au choix des unite´s lexicales retenues. Plus ge´ne´ralement, la nature et la granularite´
d’un token sont diverses et varient d’un aspect purement syntaxique a` un aspect plus
se´mantique :
– simple caracte`re ;
– suite de caracte`res de´note´s par leur type (symboles de ponctuation, caracte`res
nume´riques) ou par une expression re´gulie`re ;
– mots de´finis a` l’aide de dictionnaires ou d’outils de traitement du langage naturel
(le´mmatiseur, identificateur d’entite´s nomme´es) ;
– groupe de mots ou phrase issus e´galement d’une approche du langage naturel.
2.4.1.2 Nature et codage des exemples
Une fois la repre´sentation des documents fixe´e, plusieurs de´finitions des exemples
sont envisageables. Il existe e´galement un panel de codages pour les repre´senter.
Repre´senter un document comme une se´quence de tokens incite naturellement a`
conside´rer les tokens comme des exemples. C’est le choix fait par Elie. Une donne´e
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a` extraire est rarement limite´e a` un seul token : il s’agit d’une sous-se´quence de la
se´quence de tokens du document. Pour caracte´riser une sous-se´quence a` extraire, Elie
distingue deux types de tokens :
– le token de´but qui est le premier token de cette sous-se´quence ;
– et le token fin qui en est le dernier.
bwi et PaFtexte s’inte´ressent quant a` eux aux se´parateurs. Un se´parateur est une po-
sition interme´diaire entre deux tokens adjacents. Ainsi une donne´e a` extraire est repe´re´e
par le couple de se´parateurs, respectivement appele´s se´parateur de´but et se´parateur fin,
qui de´limitent la se´quence de tokens correspondant a` cette donne´e.
Meˆme s’ils diffe`rent sur la de´finition des exemples, le point commun des syste`mes
bwi, PaFtexte et Elie est de repre´senter les exemples par un codage qui porte a` la fois
sur l’exemple lui-meˆme et sur son contexte dans le document qui le contient.
2.4.2 Algorithme ge´ne´rique d’extraction
Une fois la taˆche d’extraction reformule´e comme un proble`me de classification su-
pervise´e, on peut proposer un algorithme ge´ne´rique d’extraction a` base d’un proce´de´
de classification. Dans cette section, nous pre´sentons un algorithme ge´ne´rique d’extrac-
tion. On met ainsi en e´vidence les grandes e´tapes pour construire un extracteur a` partir
d’un classificateur.
L’algorithme 2 est un algorithme d’extraction ge´ne´rique construit a` partir d’un
classificateur binaire. Il prend en entre´e un document d et un classificateur d’exemples
c, obtenu lors de l’induction graˆce a` l’algorithme 3 (aborde´ dans la section suivante)
et fournit en sortie l’ensemble des exemples extraits de d. Cet algorithme est base´ sur
quatre fonctions :
– RepresentationDocument qui calcule la repre´sentation du document d ;
– ExemplesCandidats qui se´lectionne les exemples candidats a` l’extraction a` partir
de la repre´sentation de d ;
– RepresentationExemple qui retourne la repre´sentation d’un exemple ;
– FiltrageExemples qui filtre les exemples extraits.
Une fois le document d en entre´e repre´sente´ a` l’aide de la fonction
RepresentationDocument (ligne 1), les exemples candidats pour l’extraction sont se´lectionne´s
(a` la ligne 2) d’apre`s la repre´sentation rd de d a` l’aide de la fonction ExemplesCandidats.
Le classificateur c est alors applique´ aux exemples candidats, leur repre´sentation e´tant
calcule´e avec la fonction RepresentationExemple (ligne 3). Les exemples extraits sont
ceux classe´s comme positif, i.e. dans la classe +1. Enfin les candidats extraits sont filtre´s
par la fonction FiltrageExemples (ligne 4), selon un crite`re de filtrage. Par exemple,
si l’on sait qu’il y a exactement un exemple a` extraire, il faut en choisir un parmi
tous ceux extraits. Pour ce faire, on pourra choisir l’exemple pour lequel la valeur de
confiance. C’est ce qui est fait dans bwi, le crite`re de se´lection e´tant la plus grande
fre´quence d’apparition de la taille de la valeur a` extraire du classificateur c est la plus
grande. Le crite`re de filtrage est de´termine´ d’apre`s la nature de la taˆche d’extraction
d’information. Dans certains cas, la fonction FiltrageExemples est la fonction identite´,
c’est a` dire qu’il n’y pas de filtrage et que tous les candidats extraits sont conserve´s.
C’est le cas de PaFtexte et Elie. La sortie de l’algorithme d’extraction est l’ensemble
des exemples filtre´s.
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Algorithme 2 Algorithme ge´ne´rique d’extraction
Entre´e: un document d, un classificateur c
1: rd = RepresentationDocument(d)
2: S = ExemplesCandidats(rd)
3: S+ = {x ∈ S | c(RepresentationExemple(x)) = +1}
4: S+ = FiltrageExemples(S+)
Sortie: S+
Algorithme 3 Algorithme ge´ne´rique d’induction
















2.4.3 Algorithme ge´ne´rique d’induction d’extracteur
Nous pre´sentons ici un algorithme ge´ne´rique d’induction d’un extracteur fonction-
nant selon les principes de l’algorithme d’extraction 2.
L’algorithme ge´ne´rique d’induction 3 prend en entre´e un ensemble D de documents
comple`tement annote´s, i.e. toutes les informations a` extraire sont e´tiquete´es. Ces anno-
tations de´finissent la taˆche d’extraction d’information. Cet algorithme retourne en sortie
un classificateur c, qui est l’entre´e de l’algorithme ge´ne´rique d’extraction 2. Tout comme
dans ce dernier, la premie`re e´tape de l’algorithme 3 consiste a` repre´senter les documents
a` l’aide la meˆme fonction de repre´sentation (la fonction RepresentationDocument de la
ligne 1). R est l’ensemble des repre´sentations des documents de D. Ensuite les exemples
positifs sont obtenus par la fonction ExemplesPositifs a` partir de R (a` la ligne 2).
Un exemple positif correspond a` une information annote´e comme e´tant a` extraire. Les
entite´s e´tiquete´es et leur e´tiquetage sont pre´serve´es par la fonction de repre´sentation.
Comme l’extraction d’information a e´te´ ramene´e a` un proble`me de classification
supervise´e binaire, il faut e´galement des exemples ne´gatifs. Ceux-ci sont obtenus par
la fonction ExemplesNegatifs. Les documents e´tant comple`tement e´tiquete´s, tous les
exemples non annote´s sont des exemples ne´gatifs. Cependant, leur nombre peut eˆtre tre`s
grand. En effet, pour une taˆche d’extraction fixe´e, parmi les informations pre´sentes dans
un document, ge´ne´ralement seule une tre`s petite quantit´e d’entre elles sont a` extraire.
Ce de´se´quilibre naturel se retrouvera en classification supervise´e. Il se peut meˆme qu’il
soit accentue´ conside´rablement. Par exemple, lorsque les exemples sont des couples de
tokens, le nombre d’exemples positifs est le nombre de donne´es a` extraire. Par contre,
comme les documents sont comple`tement annote´s, tous les couples non annote´s ne sont
pas a` extraire. Ce sont donc des exemples ne´gatifs, dont le nombre est quadratique en la
taille du document (calcule´e en nombre de tokens). Il est souvent pre´fe´rable de limiter
le nombre d’exemples ne´gatifs, a` la fois pour des raisons de complexite´, mais aussi pour
faciliter le travail de l’algorithme d’apprentissage. Par exemple, dans le cas des couples,
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on peut conside´rer comme exemples ne´gatifs seulement les couples (p, d) tels que d est
apre`s p et tels que (p, d) n’est pas un exemple positif. On retrouve ici un proce´de´ de
calcul similaire a` celui des exemples candidats de l’algorithme d’extraction de couples
a` un seul classificateur (de´crit dans la section pre´ce´dente). Si l’on connaˆıt une borne M
sur la taille de la donne´e a` extraire, on peut meˆme conside´rer comme exemples ne´gatifs
les couples (p, d) pour lesquels p et d sont se´pare´s par au plus M tokens [60, 61]. Comme
on vient de le voir, la fonction ExemplesNegatifs se´lectionne un sous-ensemble des
exemples ne´gatifs, d’une manie`re assez proche de la se´lection des exemples candidats
de l’algorithme 2. Cette se´lection peut se faire d’apre`s la repre´sentation du document,
mais aussi d’apre`s les exemples positifs (ligne 3). La fonction ExemplesNegatifs doit
s’assurer que parmi les exemples se´lectionne´s comme exemples ne´gatifs, aucun d’eux
n’est positif. En effet, cela introduirait des ambigu¨ıte´s dans l’ensemble d’apprentissage,
qui deviendrait ainsi inconsistant, car un meˆme exemple aurait deux classes diffe´rentes.
Avec l’ensemble des exemples positifs, la fonction ExemplesNegatifs peut s’assurer de
la consistance de l’ensemble d’apprentissage lors de la se´lection des exemples ne´gatifs.
Les exemples positifs S+ et ne´gatifs S− constituent l’ensemble d’apprentissage de
l’apprenant de base A (ligne 4), qui renvoie le classificateur c appris. Ce classificateur
sera l’entre´e de l’algorithme ge´ne´rique d’extraction 2.
Les grandes e´tapes de l’algorithme d’induction restent les meˆmes, a` savoir :
– repre´sentation du document ;
– acce`s aux exemples positifs ;
– se´lection des exemples ne´gatifs ;
– puis apprentissage.
C’est sur ce sche´ma que sera construit l’algorithme d’induction d’extracteur de la sec-
tion 4.7.
2.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons pre´sente´ les notions de la classification supervise´e
utilise´es dans cette the`se. Ensuite nous avons vu comment transformer un proble`me
d’extraction d’information en un proble`me de classification supervise´e, dans le cas de
l’extraction unaire dans les documents non structure´s. Nous avons mis en e´vidence les
grandes e´tapes intervenant au cours de cette transformation a` travers l’e´tude de trois
syste`mes d’induction d’extracteurs base´s sur la classification supervise´e. Il s’agit es-
sentiellement de choisir une repre´sentation des documents et de de´finir la nature des
exemples et leur codage. On peut alors de´crire le fonctionnement d’un extracteur se-
lon un proce´de´ de classification et proposer l’algorithme d’induction associe´. Dans ce
chapitre, nous avons de´gage´ de l’analyse de l’existant des algorithmes ge´ne´riques d’ex-
traction et d’induction d’extracteurs base´s sur la classification supervise´e. Ils sont la
base de notre approche de l’extraction d’information n-aire pour les documents arbo-
rescents, a` laquelle le reste de cette the`se est de´die´e et que nous pre´sentons en de´tail
dans le chapitre 4. Le chapitre suivant, quand a` lui, e´tudie les diverses manie`res de
stocker des n-uplets dans un arbre.
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Chapitre 3
Extraction n-aire dans les
structures arborescentes
3.1 Introduction
A` partir de ce chapitre, nous nous focalisons sur l’extraction d’information n-aire
dans les documents arborescents. Apre`s avoir de´fini la taˆche d’extraction d’information
n-aire qui nous inte´resse, nous e´tudions ensuite les diffe´rentes manie`res de stocker les
n-uplets d’une relation n-aire dans une structure arborescente. A` partir d’observations
de plusieurs sites Web, nous avons mis en e´vidence cinq organisations que l’on rencontre
fre´quemment au sein des documents HTML. Il s’agit de la contribution majeure de ce
chapitre. Enfin nous discutons de l’expressivite´ des syste`mes d’extraction d’information
n-aire pre´sente´s dans la section A, mais aussi de celle de deux syste`mes non supervise´s.
Le but est ici double. D’une part il s’agit de montrer, empiriquement, qu’une approche
non supervise´e ne re´pond pas correctement a` la taˆche d’extraction d’information telle
qu’on l’envisage dans cette the`se. D’autre part, la mise en valeur des cinq organisations
de base des donne´es n-aires permet de regarder l’existant d’un œil nouveau pour en
montrer les limites. La capacite´ a` traiter les diffe´rentes organisations des donne´es des
syste`mes supervise´s est examine´e. Cette e´tude montre que la plupart d’entre eux sont
spe´cifiques a` un type d’organisation de l’information et incapables de traiter les cinq
cas que nous avons identifie´s.
3.2 Diffe´rentes taˆches d’extraction n-aire
La diversite´ des taˆches d’extraction n-aire de´pend de deux facteurs :
– la re´partition des n-uplets dans un ensemble de documents HTML ;
– la granularite´ variable des composantes a` extraire.
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3.2.1 Re´partition des n-uplets
Avant meˆme d’envisager l’organisation des n-uplets dans une structure arbores-
cente, il faut discuter de leur re´partition au sein d’un ensemble de documents. On dis-
tingue deux cas. Le premier est le plus simple : chaque n-uplet est contenu dans un seul
document et toutes ses composantes se trouvent dans ce document. Dans le second cas,
les valeurs des composantes d’un n-uplet sont re´parties sur plusieurs documents. Les
sites marchands pre´sentent souvent les informations sur les produits de cette manie`re :
une page donne la liste des produits, avec des caracte´ristiques ge´ne´rales comme son
nom et son prix, tandis que les informations de´taille´es d’un article se trouvent sur une
autre page, a` laquelle on acce`de par un lien depuis la premi`ere. Une telle re´partition
des composantes des n-uplets impose la capacite´ de naviguer entre les diffe´rentes pages
implique´es.
3.2.2 Granularite´ d’une composante
Dans les documents arborescents, les donne´es sont contenues dans les feuilles tex-
tuelles de l’arbre et la structure de l’arbre repre´sente la structure logique du document.
La valeur d’une composante peut eˆtre :
– exactement le contenu d’une feuille ;
– une partie d’une feuille textuelle ;
– re´partie sur plusieurs feuilles.
3.2.2.1 Extraction d’une feuille (cas de base)
Dans le cas le plus simple, une valeur a` extraire est exactement le contenu d’une
feuille texte. Ce cas sera de´signe´ par la suite sous le nom de cas de base. C’est celui qui
est conside´re´ par Squirreln et que nous envisageons dans [36, 37].
Une information a` extraire peut aussi eˆtre la valeur d’un attribut HTML. Dans l’arbre,
un attribut est repre´sente´ par un nœud, dont le label est le nom de cet attribut et
qui a une unique feuille texte dont le contenu est la valeur prise par l’attribut. Par
exemple il peut s’agir d’extraire l’ensemble des adresses mails d’une page d’un annuaire
e´lectronique, ou encore tous les liens hypertextes pointant sur les pages personnelles
des personnes figurant dans cet annuaire.
3.2.2.2 Extraction d’une partie du contenu d’une feuille
La valeur d’une composante peut eˆtre une sous se´quence du texte d’une feuille de
l’arbre repre´sentant un document. On peut envisager deux solutions pour traiter ce cas.
La premie`re consiste a` extraire, en utilisant la vue structurelle, la feuille qui contient la
valeur, puis a` rechercher dans le texte de cette feuille la sous se´quence a` extraire. Pour
ce faire, on peut combiner les vues arborescente et textuelle. La seconde solution re´sulte
de la repre´sentation en tokens du contenu des feuilles textuelles. Chaque feuille texte
est remplace´e par autant de nouvelles feuilles qu’elle contient de tokens [19, 81, 82]. Si
la valeur a` extraire se limite a` un seul token, on se retrouve a` nouveau dans le cas simple
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de base e´voque´ pre´ce´demment (a` la section 3.2.2.1). Cependant cette transformation
de l’arbre peut faire surgir une autre possibilite´ que nous examinons maintenant.
3.2.2.3 Extraction de plusieurs feuilles
Une valeur a` extraire peut e´galement correspondre a` plusieurs feuilles textuelles.
On envisage seulement le cas ou` ces feuilles sont contigue¨s, car dans le cas contraire on
est certainement face a` plusieurs valeurs a` extraire et non pas a` une seule. C’est le cas
conside´re´ par [19, 81, 82].
3.2.3 Bilan
Nous avons discute´ de la re´partition des tuples dans un ensemble de documents,
ainsi que la granularite´ de la valeur d’une composante.
Dans la suite de cette the`se nous nous focalisons sur l’extraction de n-uplets de
feuilles textuelles depuis des documents HTML, tels que la valeur d’une composante est
exactement une feuille texte de l’arbre HTML et que toutes les composantes d’un meˆme
n-uplet sont stocke´es dans le meˆme document.
Plus formellement, on peut de´finir un extracteur comme une fonction de l’ensemble
des arbres T vers l’ensemble des n-uplets de feuilles textuelles L(t)n, ou` L(t) de´signe
l’ensemble des feuilles textes de l’arbre t. Bien que nous nous limitons aux documents
HTML, cette de´finition de la taˆche d’extraction d’information est e´galement valable avec
des documents XML.
Nous allons maintenant e´tudier les diffe´rentes manie`res de stocker de tels n-uplets
dans un document HTML.
3.3 Stockage de n-uplets dans un arbre
Cette section expose notre e´tude de l’organisation de donne´es n-aire dans une struc-
ture arborescente. Elle ne pre´tend pas a` l’exhaustivite´. Elle est fonde´e sur l’observa-
tion de divers sites Web, comme des sites de statistiques, des sites marchands et des
sites me´te´orologiques, ainsi que des pages XHTML produites par des outils de reporting
(comme JasperReports). L’analyse de l’organisation des donne´es qu’ils contiennent
a mis en e´vidence cinq cas :
– table ;
– liste ;
– table tourne´e ;
– factorisation de certaines composantes ;
– table croise´e.
Ces cinq organisations sont fre´quentes, c’est pourquoi on les conside`re comme les cas de
base. On vera que leur combinaison permet de produire des structures plus complexes.
Les cinq sections suivantes pre´sentent les cinq organisations de base des donne´es.
Chacune d’entre elles est illustre´e par une a` plusieurs pages trouve´es sur le Web.
Pour mieux examiner les proprie´te´s de chaque organisation, on utilise un document
HTML plus simple, qui permet se focaliser uniquement sur l’agencement des n-uplets
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dans la structure arborescente. Pour les quatre premie`res organisations (table, liste,
table tourne´e et factorisation), les documents HTML simplifie´s contiennent les meˆmes
donne´es mais pre´sente´es diffe´rement. La relation n-aire cible est la relation ternaire
(Club,Season,Score). Pour les tables croise´es, la relation n-aire conside´re´e est (Club1,Club2,Score).
3.3.1 Organisation en table
La manie`re la plus naturelle d’organiser des n-uplets est de les stocker dans une
table. C’est par exemple le cas des donne´es me´te´orologiques de la page Web de la
figure 3.1, ou` chaque tuple est stocke´ dans une ligne d’une table, dont chaque colonne
correspond a` une composante.
Fig. 3.1 – Organisation en table : une page du site Web me´te´orologique de la
bbc
Comme l’illustre la figure 3.2, les noms des composantes se trouvent dans la premie`re
ligne et les donne´es dans les lignes suivantes. Un n-uplet correspond a` une ligne, qui
est de´signe´e par le nœud tr, tandis que ses valeurs sont les feuilles textes des cel-
lules (de´note´es par td). Chaque colonne regroupe les valeurs d’une meˆme composante.
L’ordre des colonnes e´tant fixe, les composantes sont toujours dans le meˆme ordre. Si
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une valeur d’un n-uplet est manquante, alors la cellule correspondante de la table est
vide, mais la structure arborescente de la table est pre´serve´e. En effet une manquante
dans une cellule se traduit dans l’arbre par un nœud td sans feuille textuelle comme




























Fig. 3.2 – Table, vue arborescente en haut et rendu en bas. Les fleˆches indiquent
les n-uplets.
De´terminer la valeur d’une composante est aise´e. Par exemple, dans la figure 3.2 le
contenu d’une cellule de la troisie`me colonne est une valeur de la composante Score.
Dans l’arbre cela s’exprime par la re`gle suivante : toute feuille dont le pe`re est e´tiquete´
par td et tel que ce nœud est en troisie`me position dans la se´quence de ses fre`res est
un score.
On peut remarquer sur la figure 3.2 que les n-uplets ne se chevauchent pas dans
l’arbre HTML (c’est aussi le cas dans le code source du document). Le plus petit anceˆtre
commun des tous les nœuds correspondant aux composantes d’un meˆme tuple est le
nœud tr, qui de´signe une ligne. Ainsi chaque n-uplet est dans un sous arbre de racine
tr ne contenant que les valeurs de ce n-uplet. Ses sous-arbres sont bien distincts entre
eux et ne se chevauchent pas. De plus les racines de ses sous arbres sont e´galement
diffe´rentes deux a` deux. Il est donc aise´ de distinguer les n-uplets les uns des autres,
car chaque n-uplet est contenu dans un sous arbre qui lui est propre et identifiable
facilement.
58 EI n-aire dans les arbres
3.3.2 Organisation en liste
La seconde organisation simple, qui est e´galement tre`s fre´quente sur le Web, est
celle de liste. Les n-uplets sont stocke´s se´quentiellement dans le document, l’un apre`s
l’autre. C’est le cas de la liste de re´sultats de la figure 3.3. Il s’agit des re´sultats d’une
requeˆte pose´e sur le site d’archivage des documents de l’Union Europe´enne 1.
Fig. 3.3 – Organisation en liste : une page du site Archidok
On distinguera deux types de listes : les listes plates, comme celle des figures 3.4
et 3.3, et les listes imbrique´es, dont la structure est proche de celle des tables 2.
L’examen de la figure 3.4 permet de constater que dans une liste plate les n-uplets
ne se chevauchent pas. Comme avec les tables, chaque n-uplet est contenu au sein d’un
sous arbre qui lui est propre et qui ne contient pas de valeurs provenant d’un autre tuple.
Les n-uplets ne se me´langent pas dans l’arbre HTML. Cependant ces sous arbres ont tous
la meˆme racine. Il s’agit du nœud ul qui est le constructeur de la liste. L’extraction des
n-uplets est donc plus de´licate que pre´ce´demment, en raison d’une structure un peu
plus faible et de l’absence d’une se´paration nette des n-uplets.
1http://archidok.uni-mannheim.de/en/datenbank en.html
2on peut voir une table comme une liste de lignes et une ligne comme une liste de cellules
























– Score : 17
– OM
– 2002
– Score : 31
Fig. 3.4 – Liste
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Une solution consiste a` compter modulo le nombre de composantes. Dans le cas de
la figure 3.4, en partant du de´but de la liste, un e´le´ment sur trois est une valeur de la
composante Club. A` partir du second e´le´ment, un e´le´ment sur trois est une valeur de la
composante Season. Cependant cela n’est plus vrai lorsqu’une des valeurs d’un n-uplet
est manquante. Dans ce cas, l’absence de l’e´le´ment de la liste correspondant modifie la
structure de l’arbre. Un de´calage des composantes ne permet plus de compter modulo
l’arite´ de la relation. La lecture des donne´es devient difficile, surtout si le nombre de
composantes est grand. De plus d’un n-uplet a` l’autre l’ordre des composantes est
susceptible de changer. Se´parer les tuples et distinguer les diffe´rentes composantes est
alors de´licat.
C’est pour cette raison qu’on rencontre ge´ne´ralement un de´limiteur ou une valeur
remarquable, qui structure l’information et facilite la lecture des donne´es. Par exemple,
dans la figure 3.4, la se´quence Score : (le mot Score suivi du symbole de ponctua-
tion :) est le contenu de la feuille pre´ce´dant une valeur de la composante Score. Des
variations de la forme du texte, comme l’instance ou l’accentuation sur certaines va-
leurs graˆce a` l’usage de l’italique ou du gras, participent aussi a` distinguer les diffe´rentes
composantes. Dans la liste de la figure 3.4, les valeurs de la composante Club sont en
gras. Dans l’arbre leur pe`re a comme label b. Repe´rer tous les nœuds dont le pe`re est
le nœud b permet de trouver tous les Club. Ces e´le´ments remarquables sont des indices
encore plus pre´cieux pour les listes tre`s pauvres structurellement et qui sont construites
sans l’utilisation des balises HTML de´finissant les listes (comme ul, ol et dl). C’est par
exemple le cas de la liste de re´sultats retourne´s par le moteur de recherche Google,
dont le rendu visuel est celui d’une liste, mais qui est formate´e essentiellement par des
retours a` la ligne (balise br) et des balises de mise en forme (comme b ou em).
3.3.3 Organisation en table tourne´e
Lorsque le nombre de composantes est plus grand que celui des n-uplets, l’utilisation
d’une table ou d’une liste rend difficile la lecture des donne´es. Dans ce cas de figure,
on pre´fe`re employer une table tourne´e. Les donne´es de la page, tire´e du site du Census
Bureau 3 de la figure 3.5 l’illustrent bien. Il s’agit pour chaque anne´e de pre´senter une
longue se´rie de statistiques.
On peut constater sur la figure 3.6, que les noms des composantes sont dans la
premie`re colonne de la table et les donne´es dans les colonnes suivantes. Un n-uplet
est stocke´ dans une colonne et une ligne contient les diffe´rentes valeurs d’une meˆme
composante.
On peut observer sur la figure 3.6 que le plus petit sous arbre contenant chacun des
triplets a pour racine le nœud table, constructeur de la table. Ces diffe´rents sous-arbres
se chevauchent en grande partie. Au lieu de contenir uniquement les valeurs d’un seul
n-uplet, comme dans le cas des tables et des listes, chacun de ces sous-arbres contient
e´galement des valeurs des autres n-uplets. La conse´quence directe du chevauchement des
arbres est que les n-uplets sont entrelace´s, a` la fois dans les vues textuelle, arborescente
et feuillage d’un document. En effet, la figure 3.6 illustre bien que dans l’arbre les
triplets (PSG,2002,17) et (OM,2002,31) sont entrelace´s. Il en est de meˆme si l’on
3http://www.census.gov
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Fig. 3.5 – Organisation en table tourne´e : une page du site Census Bureau
conside`re le feuillage de l’arbre : de gauche a` droite, on rencontre d’abord les noms des
clubs PSG et OM, puis les saisons avec deux fois la valeur 2002 et enfin les scores 17 et
31. Dans le feuillage d’une table classique, comme celle de la figure 3.2, on rencontre
les valeurs des composantes Club, Season puis Score du premier triplet avant celles du
second.
Identifier la valeur d’une composante est facile. Par exemple le contenu d’une cel-
lule de la troisie`me ligne de la table (de la figure 3.6) est un score. Dans l’arbre cela
correspond a` toute feuille texte dont le grand pe`re est un nœud tr qui est lui-meˆme le
troisie`me fils de son pe`re (l’arrie`re grand pe`re de la feuille).
Par contre, comme les n-uplets sont entrelace´s, associer correctement les valeurs
des composantes entre elles pour former les n-uplets est plus de´licat. La structure
arborescente est la seule vue sur les documents qui permet de le faire. Les valeurs d’un
meˆme n-uplet sont dans la meˆme colonne. Cette contrainte se traduit dans l’arbre par
le fait que les feuilles correspondantes se retrouvent a` la meˆme position dans l’arbre.
Par exemple dans le document HTML de la figure 3.6, les valeurs PSG, 2002 et 17, qui
font partie du meˆme triplet, sont en dessous du deuxie`me fils td de chaque nœud tr
de la table.
Dans le cas d’une table tourne´e, l’extraction des n-uplets ne´cessite de compter des
positions dans l’arbre et de me´moriser la valeur de ses positions. Or en terme de the´orie
des langages, le langage d’arbres correspondant n’est pas re´gulier lorsque la taille de la
table n’est pas borne´e.




























Fig. 3.6 – Table tourne´e
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3.3.4 Organisation avec factorisation
Pour e´viter les re´pe´titions de valeurs et raccourcir la pre´sentation des donne´es, on
utilise souvent une structure imbrique´e. Ce type d’organisation est fre´quente dans les
tableurs avec l’usage des valeurs pivots qui sont factorise´es. La figure 3.7 pre´sente une
liste de chambres d’hoˆtels a` re´server. Le nom de chaque hoˆtel apparaˆıt une seule fois
dans la liste et il est suivi de la liste de ses chambres libres.
Fig. 3.7 – Organisation avec factorisation : une page d’un site de re´servation en
ligne de chambres d’hoˆtels
Les triplets (PSG,2002,17) et (OM,2002,31) partagent la meˆme valeur pour la
seconde composante. Au lieu de la re´pe´ter deux fois, comme c’est le cas dans la table
de la figure 3.2, on peut la factoriser, comme l’illustre la figure 3.8. Les valeurs des
composantes Club et Score sont range´es dans une table et la valeur de la composante
Season est pre´sente une seule fois dans le document, juste avant la table.
Sur cette meˆme figure on peut constater que les n-uplets sont a` nouveau entre-
lace´s dans l’arbre. La valeur de la composante Season apparaˆıt avant celles des autres



























Fig. 3.8 – Organisation avec valeurs factorise´es. La valeur 2002 est factorise´e sur
les deux triplets (PSG,2002,17 et (OM,2002,31)
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composantes.
3.3.5 Organisation en table croise´e
Les tables croise´es permettent la pre´sentation de donne´es multi-dimensionnelles.
Elles sont d’un usage courant dans les rapports de statistiques ou les tables de distances
kilome´triques entre plusieurs villes ou les tables de conversion de devises.
Fig. 3.9 – Organisation en table croise´e : une page du site Web Yahoo Finance
La figure 3.9 pre´sente une page Web du site Yahoo Finance 4 qui contient une table
croise´e de conversion de devises. Les devises apparaissent dans la premie`re ligne et la
premie`re colonne de la table. Le taux de conversion se situe a` la croise´e d’une ligne et
d’une colonne.
4http://finance.yahoo.com
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Fig. 3.10 – Organisation en table croise´e : une page du site Web du FMI
La page du site du Fond Mone´taire International 5 de la figure 3.10 contiennent aussi
une table croise´e qui pre´sente cette fois l’e´volution du taux de convertion de plusieurs
devises (dans la premie`re colonne) jour par jour au mois de juillet 2007 (premie`re ligne).
La relation n-aire de la table croise´e de la figure 3.11 est (Club1,Club2,Score).
Les valeurs de la composante Club1 sont dans la premie`re ligne de la table. Il s’agit
des feuilles textes du sous-arbre dont la racine est le premier fils tr du nœud table.
La premie`re colonne, quand a` elle, contient les valeurs de la composante Club2. Dans
l’arbre, elles se trouvent sous un nœud de label th dont le pe`re tr n’est pas le premier
fils du nœud table, i.e. pas dans la premie`re ligne. Les valeurs de la composante Score
sont situe´es dans les autres cellules de la table. Dans l’arbre, leur pe`re est le nœud td.
(Marseille,Marseille,-),(Monaco,Marseille,1) et (Bordeaux,Monaco,6) sont des
exemples de triplets a` extraire. Les valeurs de deux premie`res composantes sont, respec-
tivement, en teˆte d’une ligne et d’une colonne et la valeur de la troisie`me composante
est contenue dans la cellule a` l’intersection de cette ligne et de cette colonne.
Ce type d’organisation posse`de des proprie´te´s des deux cas pre´ce´dents. Tout d’abord,
comme on le constate sur la figure 3.11, les n-uplets sont entrelace´s, a` la fois dans la vue
arborescente et se´quentielle. Ensuite il y a une double factorisation. Les valeurs situe´es
en teˆte d’une ligne, respectivement d’une colonne, sont factorise´es avec les valeurs de
la meˆme ligne, respectivement colonne. Enfin comme dans le cas des tables tourne´es,
les valeurs d’une meˆme colonne se retrouvent a` la meˆme position dans l’arbre. Par
5http://www.imf.org







































Marseille - 1 2
Monaco 4 - 6
Bordeaux 2 2 -
Fig. 3.11 – Table croise´e. Les n-uplets sont entralece´s a` la fois dans l’arbre et la
vue feuillage.
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exemple, dans le triplet (Bordeaux,Monaco,6) les valeurs Bordeaux et 6 ont un pe`re
qui est en quatrie`me position dans la se´quence de ses fre`res. Cela traduit le fait que
ces deux valeurs sont toutes les deux dans la quatrie`me colonne de la table. Pour asso-
cier correctement ces valeurs il est ne´cessaire de compter des positions dans l’arbre. Le
langage d’arbres associe´ n’est donc pas re´gulier.
3.3.6 Caracte´ristiques
Dans une table croise´e, il faut remarquer qu’une seule des deux valeurs factorise´es
n’est pas suffisante pour identifier un triplet. Par exemple avec le triplet (Bordeaux,Monaco,6)
de la table de la figure 3.11, la feuille de l’arbre contenant la valeur Bordeaux ne de´signe
pas de manie`re unique ce tuple, car cette feuille appartient aussi a` d’autres triplets,
comme (Bordeaux,Marseille,2). Par contre la feuille contenant la valeur 6 de´termine
clairement le triplet (Bordeaux,Monaco,6) : elle n’apparaˆıt dans aucun autre triplet de
la table. Par analogie avec le domaine des bases de donne´es, on appelle la composante
correspondant a` une telle valeur une composante cle´, car elle agit comme un identi-
fiant pour les n-uplets. Dans le cas d’une table, tourne´e ou pas, et des listes toutes les
composantes sont des cle´s. Cependant une composante factorise´e ne peut eˆtre une com-
posante cle´, comme on l’a vu pre´ce´demment. Ne´anmoins, la combinaison de plusieurs
composantes permet de former une cle´. Dans l’exemple pre´ce´dant, les deux feuilles
Bordeaux et Monaco, respectivement en teˆte de colonne et de ligne, caracte´risent de
manie`re unique le triplet (Bordeaux,Monaco,6).
Quelque soit l’organisation, l’extraction des n-uplets est rendue difficile lorsque
certaines valeurs d’un tuple sont absentes. Au sein d’une table l’effet d’une valeur man-
quante est minime et se traduit ge´ne´ralement par une cellule vide. La structure locale
de l’arbre n’est pas perturbe´e. Ce n’est pas le cas avec une liste, plate ou imbrique´e,
dans laquelle l’absence d’un e´le´ment modifie la structure de l’arbre.
Des variations dans l’organisation des donne´es sont fre´quentes. Elles consistent par
exemple a` fusionner certaines feuilles de l’arbre ou a` me´langer plusieurs des cinq cas
e´tudie´s. Par exemple, la figure 3.12 pre´sente une table du site Web bea www.bea.gov. La
relation n-aire cible est (Country, Year, Exports, Balance) et les quadruplets a` extraire
sont (France, 1986, 10.130, 7.119), (France, 1987, 11.701, 7.947), (Germany, 1986,
14.738 ,10.461) et (Germany, 1987, 17.184, 11.525). Les composantes Year, Exports,
et Balance sont stocke´es dans une table tourne´e, tandis que le nom du pays, composante
Country, est factorise´ et place´ dans la le´gende de la table correspondante. La figure 3.13
repre´sente l’arbre HTML simplifie´ de cette page.
3.3.7 Bilan
Dans les deux premie`res organisations, les n-uplets sont stocke´s conse´cutivement,
alors que pour les trois dernie`res ils sont entrelace´s a` la fois dans la vue se´quentielle et
arborescente.
La vue se´quentielle des documents est inadapte´e aux cas des tables tourne´es et
croise´es. En effet dans ces cas la`, il est ne´cessaire de compter des positions dans l’arbre
pour extraire les n-uplets, car les valeurs des composantes d’un meˆme tuple apparaissent
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Fig. 3.12 – Une page du site Web bea
a` la meˆme position dans diffe´rents sous-arbres. La vue arborescente est suffisamment
expressive pour traiter l’extraction n-aire dans les cinq cas d’organisations des n-uplets
que nous avons examine´s. C’est sur elle qu’est base´ notre syste`me d’induction d’extrac-
teurs (de´crit dans le chapitre 4).
3.4 Expressivite´ des syste`mes majeurs d’induc-
tion d’extracteurs
L’objectif de cette section est d’e´tudier l’expressivite´ de cinq syste`mes d’extraction
d’information. Le fonctionnement des extracteurs de ces cinq syste`mes est pre´sente´
succinctement dans cette section. Pour une description plus de´taille´e, a` la fois des
algorithmes d’extraction et d’induction de ces syste`mes, nous renvoyons le lecteur a`
l’annexe A. L’expressivite´ de ces syste`mes est ici observe´e sous l’angle des organisations
arborescentes mises en e´vidence dans la section 3.3, a` savoir :
– les tables ;
– les listes ;
– les tables tourne´es ;
– les organisations avec des valeurs factorise´es ;
– et les tables croise´es.
Cette e´tude est aborde´e par une analyse des algorithmes d’extraction et de la repre´sentation
des exemples.
En apprentissage automatique, il est bien connu que la comparaison de diffe´rentes
me´thodes et algorithmes est de´licate. Plusieurs articles ou ouvrages proposent des
me´thodes et des tests statistiques pour de´terminer, parmi les approches mises en
compe´tition, laquelle est significativement la plus efficace [25].



















































Fig. 3.13 – Arbre HTML simplifie´ d’une page du site Web bea (voir la figure 3.12).
Les noms des pays sont des valeurs factorise´es, alors que les autres composantes
sont stocke´es dans une table tourne´e
He´las, on ne peut que de´plorer que le domaine de l’extraction d’information ne
fasse pas l’usage de ces techniques. A` part Squirreln les autres syste`mes supervise´s
ne sont pas distribue´s et donc indisponibles. De plus certains d’entre eux font l’objet
d’une commercialisation, comme stalker. L’indisponibilite´ des syste`mes rend leur
comparaison expe´rimentale impossible.
A` cela s’ajoute aussi l’impossibilite´ de comparer les re´sultats expe´rimentaux des
diffe´rents articles. En effet a` la fois les conditions expe´rimentales et les me´thodes
d’e´valuation des re´sultats de l’extraction sont rarement de´crites, ou alors trop peu, de
fac¸on trop e´vasive. Faisant leur mea culpa, certains de ces auteurs de´noncent ces pra-
tiques dans [10]. Cet article accuse ce manque de rigueur en soulignant l’e´vidente impos-
sibilite´ de comparer des expe´riences re´alise´es dans des conditions diffe´rentes et propose
un vocabulaire et une me´thode pour spe´cifier sans ambigu¨ıte´ le protocole d’e´valuation
d’un syste`me d’extraction. Il envisage meˆme la cre´ation d’un serveur d’e´valuation mis
a` la disposition de toute la communaute´ par le biais d’internet. Cet objectif n’est pas
atteint a` ce jour.
Ainsi, la seule manie`re restant a` notre disposition pour appre´hender l’expressivite´
des syste`mes supervise´s, e´tudie´s dans la section A, est l’e´tude et l’analyse de leurs
algorithmes, tels qu’ils sont de´crits dans la litte´rature. Ne´anmoins, comme le remarque
e´galement [10], meˆmes les algorithmes peuvent eˆtre de´crits partiellement ou de fac¸on
obscure.
3.4.1 WIEN
Les extracteurs n-aires induits par wien [51] travaillent sur la repre´sentation se´quentielle
des documents semi-structure´s. Ils sont de´finis par n paires de de´limiteurs ((l1, r1), . . . , (ln, rn))
et par une fonction d’extraction. Chaque paire de de´limiteurs permet de caracte´riser
une composante d’un n-uplet, li e´tant la valeur se trouvant a` gauche de la valeur a`
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extraire (de´limiteur gauche) et ri juste a` sa droite (de´limiteur droit) dans la se´quence
du document.
Les extracteurs propose´s par wien s’appliquent uniquement aux documents orga-
nise´s sous forme tabulaire [51]. Dans une telle organisation les n-uplets sont stocke´s
se´quentiellement l’un apre`s l’autre et leurs composantes sont dans un ordre unique et
fixe.
[51] de´finit plus formellement une organisation tabulaire des n-uplets. La valeur
d’une composante est repre´sente´e par le couple b, e de ses indices de de´but et de fin
dans la se´quence de caracte`res du document dont elle est issue. Ainsi l’ensemble des
n-uplets d’un document est repre´sente´ par l’ensemble
{((b1,1, e1,1), (b2,1, e2,1), . . . , (bn,1, en,1)), . . . , ((b1,k, e1,k), (b2,k, e2,k), . . . , (bn,k, en,k))}
ou` k est le nombre de n-uplets a` extraire. Ces n-uplets sont organise´s de manie`re
tabulaire si les contraintes suivantes sont ve´rifie´es :
– pour chaque valeur, son indice de de´but est plus petit que son indice de fin
∀i ∈ {1, . . . , n} ∀j ∈ {1, . . . , k} bi,j ≤ ei,j (3.1)
– les valeurs des n-uplets ne se chevauchent pas
∀i ∈ {1, . . . , n} ∀j ∈ {1, . . . , k} ¬∃ i′, j′ | (bi,j ≤ bi′,j′ ≤ ei,j)∨(bi,j ≤ ei′,j′ ≤ ei,j)
(3.2)
– toutes les composantes d’un n-uplet pre´ce`dent celles du n-uplet suivant
∀j < k en,j < b1,j+1 (3.3)
– les composantes sont toujours dans le meˆme ordre
∀i < n ∀j ∈ {1, . . . , k} ei,j < bi+1,j (3.4)
D’apre`s 3.1, 3.2 et 3.4 on a :
∀j ∈ {1, . . . , k} b1,j ≤ e1,j < b2,j ≤ e2,j < . . . < bn,j ≤ en,j (3.5)
Et d’apre`s 3.3 et 3.5, on obtient :
b1,1 ≤ e1,1 < b2,1 ≤ e2,1 < . . . < bn,1 ≤ en,1
< b1,2 ≤ e1,2 < b2,2 ≤ e2,2 < . . . < bn,2 ≤ en,2
< . . .
< b1,k ≤ e1,k < b2,2 ≤ e2,k < . . . < bn,k ≤ en,k (3.6)
Parmi les cinq organisations de base identifie´es a` la section 3.3, seules deux d’entre
elles sont tabulaires : les tables et les listes. En effet avec ces deux organisations les
n-uplets sont conse´cutifs, ne se chevauchent pas et leurs composantes suivent toujours
le meˆme ordre.
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<html> <body> <table>
<tr> <th>Club</th> <th>Score</th> </tr>
<tr> <td> PSG </td> <td> 17 </td> </tr>
↑b1,1 ↑e1,1 ↑b2,1↑e2,1
<tr> <td> OM </td> <td> 31 </td> </tr>
↑b1,2 ↑e1,2 ↑b2,2↑e2,2
</table> </body> </html>
Fig. 3.14 – Organisation tabulaire : une table d’un document HTML
<html> <body> <table>
<tr> <th>Club</th> <td> PSG </td> <td> OM </td> </tr>
↑b1,1 ↑e1,1 ↑b1,2↑e1,2
<tr> <th>Score</th> <td> 17 </td> <td> 31 </td> </tr>
↑b2,1 ↑e2,1 ↑b2,2↑e2,2
</table> </body> </html>
Fig. 3.15 – Organisation non tabulaire : une table tourne´e contenant les meˆme
donne´es que la table de la figure 3.14
La figure 3.14 montre le code source d’un document HTML dans lequel les n-uplets
sont stocke´s dans une table. La relation binaire cible est (Club,Score) et les couples a`
extraire (PSG,17) et (OM,31) sont repre´sente´s respectivement par ((b1,1, e1,1), (b2,1, e2,1))
et ((b1,2, e1,2), (b2,2, e2,2)). La figure 3.14 illustre bien le fait qu’on a :
b1,1 ≤ e1,1 < b2,1 ≤ e2,1 < b1,2 ≤ e1,2 < b2,2 ≤ e2,2
et la contrainte 3.6 est ve´rifie´e. Elle le serait e´galement avec une liste.
Par contre lorsque ces meˆme donne´es sont range´es dans la table tourne´e de la
figure 3.15, la contrainte 3.6 est viole´e. En effet, on peut constater sur la figure 3.15
qu’on a cette fois :
b1,1 ≤ e1,1 < b1,2 ≤ e1,2 < b2,1 ≤ e2,1 < b2,2 ≤ e2,2
Ainsi la table tourne´e de la figure 3.15 n’est pas tabulaire et ce re´sultat se ge´ne´ralise
aise´ment a` toute table tourne´e.
L’organisation de la figure 3.16 n’est pas tabulaire non plus. La relation cible
est maintenant (Club,Score,Season) et les triplets a` extraire sont (PSG,17,2002)
et (OM,31,2002), repre´sente´s respectivement par ((b1,1, e1,1), (b2,1, e2,1), (b3,1, e3,1)) et
((b1,2, e1,2), (b2,2, e2,2), (b3,2, e3,2)). La valeur de la composante Season est partage´e par
les deux triplets. Cette composante est factorise´e et c’est pourquoi b3,1 = b3,2 et
e3,1 = e3,2. A` nouveau la contrainte 3.6 n’est pas respecte´e car on a :
b3,1 = b3,2 ≤ e3,1 = e3,2 < b1,1 ≤ e1,1 < b2,1 ≤ e2,1 < b1,2 ≤ e1,2 < b2,2 ≤ e2,2
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<html> <body> <ul> <li> Season
<b> 2002 </b> </li> </ul> <table>
↑b3,1=b3,2 ↑e3,1=e3,2
<tr> <th>Club</th> <th>Score</th> </tr>
<tr> <td> PSG </td> <td> 17 </td> </tr>
↑b1,1 ↑e1,1 ↑b2,1↑e2,1
<tr> <td> OM </td> <td> 31 </td> </tr>
↑b1,2 ↑e1,2 ↑b2,2↑e2,2
</table> </body> </html>
Fig. 3.16 – Organisation non tabulaire : l’organisation du document HTML de la
figure 3.8 (a` la page 64) avec des valeurs factorise´es http:www.fr
L’ordre dans lequel on conside`re les composantes de la relation ne remet pas en cause
cette observation, car dans le document la valeur de la composante Season du deuxie`me
triplet se trouve avant, dans le parcours du document, les autres composantes du pre-
mier triplet. Les deux triplets se chevauchent, et donc l’organisation n’est pas tabulaire.
Enfin comme une table croise´e n’est pas non plus une organisation tabulaire. En
effet, dans une telle table des valeurs sont factorise´es sur les lignes et les colonnes. De
plus une partie des donne´es est stocke´e comme dans une table tourne´e.
Ainsi wien ne peut traiter l’extraction de donne´es depuis les tables tourne´es, les
organisations avec des valeurs factorise´es et les tables croise´es. Cependant il ne faut
oublier que wien a e´te´ e´labore´ en 1997, date a` laquelle les standards du Web n’e´taient
pas ceux d’aujourd’hui. La fac¸on de concevoir les documents HTML n’e´tait pas aussi
e´volue´e. Dans ce sens, l’approche adopte´e par wien e´tait adapte´e a` la structure des
documents arborescents de cette e´poque.
3.4.2 SOFTMEALY
Dans soft mealy, un extracteur est compose´ de deux transducteurs : l’un pour
trouver la zone du document contenant les donne´es, l’autre pour extraire les n-uplets.
Le transducteur de tuples extrait un tuple a` la fois. Il est applique´ tant que la zone des
donne´es n’est pas parcourue inte´gralement. Un tel proce´de´ d’extraction suppose que les
n-uplets ne se chevauchent pas et qu’ils sont conse´cutifs dans le parcours du document.
Il permet de traiter les tables et les listes, mais pas les tables tourne´es, croise´es et les
organisations avec factorisation. En effet nous avons de´ja` vu que dans ces trois derniers
cas, les n-uplets sont entrelace´s a` la fois dans la structure arborescente du document,
mais aussi dans la vue textuelle utilise´e par soft mealy.
3.4.3 STALKER
Un extracteur de stalker est constitue´ d’une description de l’organisation des
donne´es dans le document sous la forme d’un arbre, dit arbre EC, et d’un ensemble
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de re`gles d’extractions, a` raison d’une re`gle par nœud de l’arbre. Les feuilles de l’arbre
EC correspondent aux composantes a` extraire. Le formalisme de l’arbre EC permet de
de´crire des organisations constitue´es de listes, e´ventuellement imbrique´es, de valeurs.
Bien que cela permette de traiter des composantes multivalue´es, ce formalisme est sur-
tout destine´ aux organisations dans lesquelles les n-uplets sont stocke´s se´quentiellement.
Il est donc limite´ aux tables et aux listes.
De plus dans [65] il est indique´ que l’extraction d’une composante est re´alise´e
inde´pendamment des autres. Il n’est donc pas possible d’extraire des donne´es depuis
une table tourne´e ou croise´e, dans lesquelles les composantes d’un meˆme n-uplet se re-
trouvent a` la meˆme position dans l’arbre. Les re`gles d’extraction de stalker repe`rent
des de´limiteurs. En aucun cas elles ne permettent de compter et de me´moriser des
positions dans le document.
3.4.4 LIPX
Dans lipx un extracteur est une clause dont les pre´dicats de´crivent des contraintes
sur les vues se´quentielle et arborescente et dont les variables correspondent aux com-
posantes a` extraire. lipx tole`re les valeurs manquantes et ne fait pas d’hypothe`ses sur
l’ordre des composantes dans le document.
A priori le langage de description des spans est assez expressif. Il permet notamment
de de´signer des positions identiques dans un arbre. Ainsi il doit pouvoir de´crire les tables
tourne´e et croise´e. Cependant, ce qui n’est pas clair c’est la capacite´ de lipx a de´crire
des proprie´te´s, arborescentes ou textuelles, qui ne se limitent pas a` un span a` extraire
ou au nœud qui lui est associe´. Il est difficile d’envisager l’´etendue du contexte que le
langage de repre´sentation de lipx peut de´crire.
3.4.5 SQUIRRELn
Les extracteurs de Squirreln sont des transducteurs de se´lection de n-uplets de
nœuds, dont l’expressivite´ est celle de la classe des requeˆtes n-aires de´finissables en
logique du second ordre monadique. Nous avons vu (a` la section A.5) qu’une requeˆte
n-aire est e´quivalente a` un automate d’arbre sur Σ× Booln. Un tel automate permet
de traiter uniquement les langages d’arbres re´guliers. Ainsi Squirreln ne peut assurer
l’extraction de n-uplets stocke´s dans une table tourne´e et dans une table croise´e. Aucun
langage re´gulier ne permet d’engendrer ces deux structures. Les expe´riences de [56]
confirment ce re´sultat.
Les re´sultats expe´rimentaux de [56] montrent aussi que l’extraction e´choue si la
structure arborescente du document n’est pas suffisamment riche. C’est par exemple le
cas des listes de n-uplets construites sans l’utilisation des balises HTML ul et li et dans




Ce chapitre pre´cise´ quelle taˆche d’extraction d’information n-aire nous conside´rons :
l’extraction de n-uplets de feuilles textes dans les documents HTML repre´sente´s comme
des arbres. Ensuite il pre´sente notre e´tude des diffe´rentes manie`res de stocker des n-
uplets dans un document arborescent. Cinq cas de base se de´gagent :
– les tables ;
– les listes ;
– les tables tourne´es ;
– les organisations avec factorisation ;
– les tables croise´es.
Enfin les capacite´s de diffe´rents syste`mes d’extraction d’information sont e´tudie´es en
les confrontant aux cinq organisations de base. Les syste`mes supervise´s pre´sente´s dans
la section A sont observe´s a` nouveau du point de vue des organisations. Ils sont tous
spe´cifiques a` un type de document et incapables de traiter toutes les organisations de
base.




Ce chapitre pre´sente notre approche de l’extraction d’information n-aire. La diffi-
culte´ majeure du cas n-aire est que le nombre de n-uplets candidats a` l’extraction est
exponentiel en n. De plus il est a` la fois ne´cessaire d’extraire correctement les compo-
santes et de construire correctement les tuples.
Pour re´pondre a` ces deux difficulte´s, notre approche est fonde´e sur deux prin-
cipes. Le premier est l’extraction incre´mentale : l’extraction des n-uplets est re´alise´e
ite´rativement en conside´rant d’abord les singletons, puis les couples, les triplets,. . . jus-
qu’a` l’obtention des n-uplets. Cette approche incre´mentale est justifie´e pour des raisons
de complexite´. Ainsi le nombre de tuples candidats a` l’extraction n’est plus exponentiel
en n, mais borne´ a` chacune des n e´tapes d’extraction. Elle se justifie e´galement par
l’ide´e que l’extraction d’un tuple de longueur i est facilite´e par la connaissance de ses
i− 1 premie`res composantes. Ce qui nous conduit au second principe de base de notre
approche : la notion d’enrichissement de la repre´sentation. A` chaque e´tape i de l’al-
gorithme d’extraction, les repre´sentations en attribut valeur des tuples incomplets de
longueur i inte`grent des informations provenant des tuples extraits de longueur i− 1.
Nos algorithmes d’extraction et d’induction s’inspirent des sche´mas algorithmiques
ge´ne´riques pre´sente´s dans les sections 2.4.2 et 2.4.3. Les aspects repre´sentation du
document, nature et codage des exemples et algorithme d’apprentissage sont claire-
ment identifie´s et se´pare´s. Les documents sont repre´sente´s comme des arbres et les
exemples sont des tuples de feuilles textes. Leur codage en attribut valeur fait appel
principalement a` des proprie´te´s locales de la structure arborescente des documents. Le
codage que nous proposons permet de traiter les cinq cas de base d’organisation des
donne´es identifie´s dans le chapitre pre´ce´dant (voir le chapitre 3). Comme algorithme
d’apprentissage supervise´, nous utilisons les me´thodes pre´sente´es dans la section 2.2.3.
La validite´ de notre approche est de´montre´e expe´rimentalement sur des jeux de donne´es
classiques en extraction d’information, pour lesquels nous obtenons des performances
supe´rieures ou e´gales aux syste`mes classiques de´crits dans la section A. Mais ces corpus
sont trop simples et les donne´es qu’ils contiennent sont organise´es seulement en liste et
en table. C’est pourquoi l’e´valuation s’effectue aussi sur des corpus produits automa-
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tiquement selon les organisations de base identifie´es dans le chapitre pre´ce´dent. et des
sites repre´sentatifs du Web actuel et qui sont des illustrations concre`tes des cas de base
d’organisations des donne´es, notamment les cas les plus durs comme les tables tourne´es
et croise´es. Notre approche permet de traiter ces cas, alors que les approches classiques
e´chouent.
4.2 Cadre de travail
Pre´cisons notre cadre de travail. Nous traitons le proble`me d’extraction de n-uplets,
instances d’une relation n-aire, telle que la valeur de chaque composante est exactement
une feuille texte de l’arbre correspondant au document HTML ou XML.
Avec notre approche incre´mentale, l’extraction a lieu selon un certain ordre sur
les composantes ; cet ordre e´tant celui utilise´ au cours du processus d’induction. Il est
e´vident que certains ordres sur des composantes sont plus favorables que d’autres. Ce-
pendant la connaissance de l’ordre ide´al n’a d’influence que sur les performances de
l’extracteur induit, elle n’est pas ne´cessaire pour de´crire le fonctionnement des algo-
rithmes. Ainsi on conside´rera que l’ordre des composantes de la relation n-aire cible est
fixe´. Nous verrons meˆme que pour certaines organisations des donne´es, la qualite´ des
re´sultats n’est pas de´pendante de cet ordre. En pratique, la de´termination de l’ordre
optimal des composantes ne s’est pas ave´re´ eˆtre un proble`me majeur. Enfin on peut
aise´ment modifier l’algorithme d’induction afin qu’il de´termine lui-meˆme cet ordre.
Dans ce chapitre, nous conside´rons uniquement l’induction d’extracteurs d’apre`s
des documents comple`tement e´tiquete´s. L’annotation comple`te d’un document consiste
a` exprimer l’ensemble des n-uplets a` en extraire explicitement par e´nume´ration. Un
tuple a` extraire est aussi de´signe´ par l’expression exemple positif, tandis qu’un tuple
a` ne pas extraire est un exemple ne´gatif. Pour un document comple`tement annote´,
l’ensemble des exemples ne´gatifs est implicite : tout n-uplet qui n’est pas positif est
ne´cessairement ne´gatif. Le nombre d’exemples ne´gatifs e´tant exponentiel en n, leur
e´nume´ration explicite n’est pas possible.
4.3 Aperc¸u de l’approche
Avant de de´crire pre´cise´ment les algorithmes d’extraction et d’induction de notre
approche, nous allons illustre´ le fonctionnement ge´ne´ral des extracteurs n-aire que
nous manipulons en de´crivant leur proce´de´ d’extraction incre´mentale. C’est sur ce
me´canisme ite´ratif d’extraction qu’est baˆti l’ensemble de notre syste`me, qu’il s’agisse
de la repre´sentation des tuples, de l’algorithme d’extraction ou encore de l’algorithme
d’induction.
Dans notre approche, un extracteur n-aire extrait les n-uplets d’un document de
manie`re incre´mentale. Ce processus de´bute par l’extraction de singletons a` partir des-
quels seront extraits des couples qui eux meˆme permettront l’extraction de triplets etc
jusqu’a` l’obtention des n-uplets. Ainsi le proce´de´ d’extraction est compose´ de n e´tapes
et chacune d’entre elles consiste a` extraire des tuples de taille i a` partir des tuples de
taille i− 1 extraits lors de l’e´tape pre´ce´dente.
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Le proble`me de l’extraction des tuples de taille i est transforme´ en un proble`me de
classification binaire de tuples de taille i selon les deux classes “a` extraire” et “a` ne pas
extraire”. Ainsi un extracteur n-aire est une se´quence de n classificateurs binaires. Ces
n taˆches de classification sont enchaˆıne´es selon une boucle variant de 1 a` n sur la taille
des tuples.
Le sche´ma de la figure4.1 illustre le fonctionnement d’un extracteur n-aire sur la
page Web se trouvant en haut a` gauche de la figure. Il s’agit ici d’extraire les couples
(Club,Score). On suppose qu’on dispose d’un extracteur w = (c1, c2) constitue´ de
deux classificateurs c1 et c2 pour re´aliser cette taˆche.
Un traitement pre´liminaire consiste a` calculer la repre´sentation du document d’entre´e.
Dans notre approche, les documents semi-structure´s sont repre´sente´s comme des arbres
d’arite´ arbitraire. A` partir de la` de´bute la boucle sur les composantes e´voque´e aupara-
vant. Dans cet exemple, cette boucle comporte deux e´tapes :
– l’extraction des singletons ;
– puis celle des couples.
Chacune des deux phases d’extraction est traite´e comme une taˆche de classification
constitue´e des e´tapes suivantes :
– constitution de l’ensemble des tuples de taille i candidats a` l’extraction d’apre`s
les tuples de taille i− 1 extraits ;
– codage des tuples ;
– application du classificateur ci dont la sortie est les tuples de taille i extraits.
Lors de la premie`re e´tape, l’ensemble des feuilles de l’arbre du document constitue
l’ensemble des singletons candidats pre´sente´s au classificateur c1. En sortie de c1, on
s’inte´resse uniquement aux singletons classe´s comme e´tant a` extraire. C’est a` partir
d’eux qu’est construit l’ensemble des couples candidats a` l’extraction de la seconde
e´tape. Un couple est obtenu en comple´tant un singleton extrait par une feuille de
l’arbre du document. Les couples ainsi construits sont fournis au classificateur c2 et
ceux classe´s comme a` extraire sont le re´sultat de l’extraction.
Avant de de´crire plus en de´tail l’approche que nous venons d’esquisser, il est ne´cessaire
de pre´ciser la repre´sentation de documents et celles des tuples. Ensuite nous de´crirons
l’algorithme d’extraction et celui d’induction.
4.4 Repre´sentation des documents
Nous avons choisi de repre´senter les documents HTML a` l’aide de deux vues :
– la vue arborescente ;
– et la vue feuillage obtenue a` partir de la pre´ce´dente.
Elles sont illustre´es par la figure 4.2. La vue arborescente est induite par l’imbrication
des balises des documents HTML et XML qui incite a` les voir naturellement comme des
arbres. De plus l’e´tude des diffe´rentes organisations des n-uplets dans des documents
semi-structure´s (chapitre 3) a montre´ la pertinence de cette vue. La vue feuillage, quand
a` elle, s’inte´resse uniquement au feuillage d’un arbre. Il s’agit de la se´quence des feuilles
de l’arbre [36, 37] obtenue par un parcours en profondeur et a` gauche d’abord.
Pre´cisons que dans le cas de la vue arborescente, les attributs des documents HTML et
XML ne sont pas repre´sente´s dans cette vue. Ajoutons e´galement que la repre´sentation

























































Fig. 4.1 – Fonctionnement sche´matique de l’algorithme d’extraction 4
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choisie pour les arbres est celle des arbres d’arite´ non borne´e. Un arbre d’arite´ non
borne´e, ou arite´ arbitraire, est un arbre dont le nombre de fils d’un nœud n’est pas
borne´. Par exemple, en HTML, la balise ul qui annonce une liste non-nume´rote´e. Chaque
e´le´ment de la liste est de´signe´ par la balise li. Dans l’arbre HTML chaque nœud li a
comme pe`re le nœud ul, constructeur de la liste. Une telle liste peut avoir un nombre
quelconque d’e´le´ments : le nombre de fils d’un nœud ul n’est pas borne´.
<html> <body> <h2> France </h2> <table> <tr> <th> Year </th> <td> 1986
</td> <td> 1987 </td> <th> Exports </th> </tr> <tr> <td> 10.30 </td> <td>




























France Year 1986 1987 Exports 10.130 11.701 Balance 7.119 7.947
Fig. 4.2 – Trois vues d’un document arborescent : se´quentielle (en haut), arbo-
rescente (au milieu), feuillage (en bas)
4.5 Repre´sentation des n-uplets
Les documents sont repre´sente´s comme des arbres et les exemples sont des n-uplets
de feuilles textes. La repre´sentation des n-uplets est un codage attribut valeur utilisant
la vue arborescente et la vue feuillage des documents (voir la section 4.4 a` la page 79).
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Ce codage est facilement extensible pour inte´grer des connaissances du domaine, ou
d’autres vues sur les donne´es. Pour ce faire, il suffit d’ajouter les attributs ade´quats.
4.5.1 Codage d’un nœud
Tout nœud de l’arbre est code´ par des attributs de´crivant le nœud lui-meˆme, mais
e´galement son contexte dans l’arbre.
Un nœud n est code´ par les attributs suivants :
– le label de n (une valeur spe´ciale est utilise´e s’il s’agit d’une feuille texte) ;
– sa position dans la se´quence des fils de son pe`re ;
– sa profondeur dans l’arbre ;
– sa hauteur dans l’arbre ;
– le nombre de ses fils ;
– la taille (en nombre nœuds) du sous arbre enracine´ en n ;
– le label de son fre`re gauche (une valeur spe´ciale est utilise´e si n n’a pas de fre`re
gauche) ;
– le label de son fre`re droit (une valeur spe´ciale est utilise´e si n n’a pas de fre`re
gauche) ;
Dans le cas des documents HTML, on conside`re aussi la valeur de l’attribut HTML
class (une valeur spe´ciale est utilise´e si n ne posse`de pas l’attribut class) qui apporte
une certaine se´mantique aux nœuds qui le portent. Ainsi un nœud est de´crit par 9
attributs illustre´s par la figure 4.3.
4.5.2 Codage d’une feuille
Une feuille est code´e comme tout nœud de l’arbre a` l’aide des 9 attributs pre´ce´dents
(voir la section 4.5.1), ainsi qu’avec les attributs suivants :
– le codage des cinq anceˆtres de la feuille, a` l’aide du codage des nœuds de la section
pre´ce´dente (45 attributs au total) ;
– le contenu textuel de la feuille pre´ce´dente dans la vue feuillage (sans tokenisation),
si cette feuille n’existe pas, une valeur spe´ciale est utilise´e ;
– le contenu textuel de la feuille suivante dans la vue feuillage.
Ainsi une feuille est repre´sente´e par 56 attributs qui me´langent a` la fois les vues
arborescentes et feuillage. La figure 4.4 illustre la repre´sentation d’une feuille.
4.5.3 Codage d’une de´pendance entre deux feuilles
Dans notre approche incre´mentale, les tuples de taille i sont extraits avec la connais-
sance des tuples de taille i − 1. Pour repre´senter la de´pendance entre li, la iie`me com-
posante ajoute´e a` un tuple (l1, . . . , li−1) de taille i − 1, et l’une des i − 1 premie`res
composantes nous utilisons des attributs qui mode´lisent la relation entre deux feuilles.
Conside´rons deux feuilles p et m. Soit a le nœud qui est le plus petit anceˆtre commun
a` p et m. Ainsi a est anceˆtre de p et de m et il n’existe pas de nœud o tel que o soit
anceˆtre de p et m et a est anceˆtre de o. Le codage de la relation entre p et m se fait
graˆce aux attributs suivants :





























Nombre de fils 3
Taille 7
Label du fre`re gauche RIEN
Label du fre`re droit tr
Valeur de class RIEN
Fig. 4.3 – Codage du nœud tr encercle´





























Nombre de fils 0
Taille 1
Label du fre`re gauche TEXTE
Label du fre`re droit TEXTE
Valeur de class RIEN
Valeur de la feuille pre´ce´dente Club
Valeur de la feuille suivante OM
Label de l’anceˆtre 1 td
Position de l’anceˆtre 1 2
Profondeur de l’anceˆtre 1 4
Hauteur de l’anceˆtre 1 1
Nombre de fils de l’anceˆtre 1 1
Taille de l’anceˆtre 1 2
Label du fre`re gauche de l’anceˆtre 1 td
Label du fre`re droit de l’anceˆtre 1 td
Valeur de class de l’anceˆtre 1 RIEN
Label de l’anceˆtre 2 tr
Position de l’anceˆtre 2 1
Profondeur de l’anceˆtre 2 3
Hauteur de l’anceˆtre 2 2
Nombre de fils de l’anceˆtre 2 3
Taille de l’anceˆtre 2 7
Label du fre`re gauche de l’anceˆtre 2 RIEN
Label du fre`re droit de l’anceˆtre 2 tr
Valeur de class de l’anceˆtre 2 RIEN
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Label de l’anceˆtre 3 table
Position de l’anceˆtre 3 1
Profondeur de l’anceˆtre 3 2
Hauteur de l’anceˆtre 3 3
Nombre de fils de l’anceˆtre 3 3
Taille de l’anceˆtre 3 22
Label du fre`re gauche de l’anceˆtre 3 RIEN
Label du fre`re droit de l’anceˆtre 3 RIEN
Valeur de class de l’anceˆtre 3 RIEN
Label de l’anceˆtre 4 body
Position de l’anceˆtre 4 1
Profondeur de l’anceˆtre 4 1
Hauteur de l’anceˆtre 4 4
Nombre de fils de l’anceˆtre 4 1
Taille de l’anceˆtre 4 23
Label du fre`re gauche de l’anceˆtre 4 RIEN
Label du fre`re droit de l’anceˆtre 4 RIEN
Valeur de class de l’anceˆtre 4 RIEN
Label de l’anceˆtre 5 html
Position de l’anceˆtre 5 RIEN
Profondeur de l’anceˆtre 5 0
Hauteur de l’anceˆtre 5 5
Nombre de fils de l’anceˆtre 5 1
Taille de l’anceˆtre 5 24
Label du fre`re gauche de l’anceˆtre 5 RIEN
Label du fre`re droit de l’anceˆtre 5 RIEN
Valeur de class de l’anceˆtre 5 RIEN
Fig. 4.4 – Codage de la feuille PSG encercle´e
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– repre´sentation de a selon le codage d’un nœud (voir la section 4.5.1) ;
– taille du chemin le plus court entre a et p (nombre d’areˆtes rencontre´es sur le
chemin) dans l’arbre, ainsi que dans le codage premier fils, premier fre`re du meˆme
arbre ; on a ainsi deux attributs diffe´rents pour e´valuer la distance entre a et p ;
– la meˆme chose mais pour a et m ;
– la meˆme chose mais pour p et m ;
– la distance, compte´e en nombre de feuilles textes, dans la vue feuillage entre p
et m, autrement dit la diffe´rence en valeur absolue entre la position de p dans la
se´quence des feuilles et celle de m ;
– la position relative de p par rapport a` m, cet attribut prend soit la valeur avant
soit la valeur apre`s ;
– et enfin pour 1 ≤ k ≤ 5, la diffe´rence, en valeur absolue, entre la position (par
rapport a` son pe`re) du k-ie`me anceˆtre de p et du k-ie`me anceˆtre de m, ce groupe
de cinq attributs permet de comparer une partie de la fin de la branche qui me`ne
a` m a` celle qui me`ne a` p.
Il y a 22 attributs implique´s dans la repre´sentation de la relation entre deux feuilles,
faisant intervenir a` la fois la vue arborescente et la vue feuillage. Le groupe d’attributs
portant sur la comparaison de branches est particulie`rement utile lorsque les feuilles p
et m sont au sein d’une table, dans laquelle les tuples sont stocke´s en colonne (voir la
section 3.3.3). En effet, si pour pj et mj, j-ie`me anceˆtre de p et m respectivement, la
diffe´rence entre leur position par rapport a` leur pe`re est nulle, alors p et m sont dans
la meˆme colonne de la table.
4.5.4 Codage d’un tuple
Conside´rons un tuple ti = (l1, . . . , li) de taille i. Sa repre´sentation en attribut valeur
est constitue´e :
– du codage de li comme de´crit dans la section 4.5.2 ;
– du codage de la relation entre li et le tuple incomplet ti−1 = (l1, . . . , li−1) a` l’aide
de de´pendances.
La repre´sentation en attribut valeur de ti ne fait pas intervenir toutes ses compo-
santes mais seulement celle de la dernie`re composante. Ce choix est justifie´ par la nature
incre´mentale du proce´de´ d’extraction. Comme les tuples de taille i sont extraits a` partir
des tuples de taille i−1, seule la iie`me composante d’un tuple de taille i ne´cessite d’eˆtre
repre´sente´e, les autres composantes ayant e´te´ code´es lors des e´tapes pre´ce´dentes.
Les choix des de´pendances pour repre´senter la relation entre li et le tuple incomplet
ti−1 sont a` nouveau de´termine´s par l’incre´mentalite´ du proce´de´ d’extraction : seules
les de´pendances lie´es a` la composante i sont code´es. Le champ des choix possibles est
de´limite´ par :
– d’un coˆte´ conside´rer la de´pendance a` la graine seulement, i.e. la de´pendance entre
li et l1 ;
– de l’autre prendre en compte les de´pendances a` toutes les composantes, i.e. les
de´pendance entre li et lj pour 1 ≤ j ≤ i − 1, contrairement au cas pre´ce´dent le
nombre d’attributs n’est pas fixe et augmente selon i.
Pour trancher entre ces deux extreˆmes, nous conside´rons les contraintes suivantes :

























Label du plus petit anceˆtre commun table
Position du plus petit anceˆtre commun 1
Profondeur du plus petit anceˆtre commun 2
Hauteur du plus petit anceˆtre commun 3
Nombre de fils du plus petit anceˆtre commun 3
Taille du plus petit anceˆtre commun 22
Label du fre`re gauche du plus petit anceˆtre commun RIEN
Label du fre`re droit du plus petit anceˆtre commun RIEN
Valeur de class du plus petit anceˆtre commun RIEN
Distance entre PSG et le plus petit anceˆtre commun 3
Distance dans l’arbre binarise´ entre PSG et le plus petit anceˆtre commun 4
Distance entre 17 et le plus petit anceˆtre commun 3
Distance dans l’arbre binarise´ entre 17 et le plus petit anceˆtre commun 6
Distance entre PSG et 17 6
Distance dans l’arbre binarise´ entre PSG et 17 8
Distance dans la vue feuillage entre PSG et 17 5
Position relative dans la vue feuillage de 17 par rapport a` PSG apre´s
Diffe´rence de position entre les anceˆtres 1 de 17 et de PSG 0
Diffe´rence de position entre les anceˆtres 2 de 17 et de PSG 2
Diffe´rence de position entre les anceˆtres 3 de 17 et de PSG 0
Diffe´rence de position entre les anceˆtres 4 de 17 et de PSG 0
Diffe´rence de position entre les anceˆtres 5 de 17 et de PSG 0
Fig. 4.5 – Codage de la de´pendance de la feuille 17 a` la feuille PSG
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– inte´grer des informations des i− 1 premie`res composantes de´ja` extraites ;
– avoir un nombre d’attributs constant quel que soit i.
D’ou` notre choix des de´pendances suivantes :
– de´pendance a` la graine, i.e. entre li et l1 ;
– de´pendance a` l’avant dernie`re composante, i.e. entre li et li−1.
Un tuple de taille i est donc repre´sente´ par les 56 attributs du codage de la iie`me
feuille, plus 22 attributs pour chaque de´pendance, soit 100 attributs au total.
4.5.5 Complexite´ du codage
Le codage d’un n-uplet est efficace.
Les attributs portant sur les noeuds et les feuilles sont calcule´s lors de la lecture
du document (et de la construction de l’arbre correspondant). Leur couˆt de calcul est
line´aire en la taille des arbres a` traiter (en nombre de nœuds).
Le calcul du plus petit anceˆtre commun entre deux feuilles, et le calcul des attributs
des de´pendances se font a` la demande, uniquement lorsque cela est ne´cessaire, afin de
ne pas faire de pre´-calculs inutiles.
Le plus petit anceˆtre commun entre deux nœuds d’un arbre est calculable en temps
constant apre`s un pre´-traitement line´aire dans la taille de l’arbre correspondant [41].
Ce pre´ traitement peut s’effectuer lors du processus de lecture du document/cre´ation
de l’arbre.
Les attributs qui interviennent dans le calcul des de´pendances ont un couˆt line´aire.
Pour deux feuilles p et m, une fois que leur plus petit anceˆtre commun a est connu,
le calcul de la distance entre p (ou m) et a est simplement la diffe´rence entre les
profondeurs de a et de p (ou m) dans l’arbre. Ensuite, la distance entre p et m est la
somme de la distance entre a et p, et celle entre a et m. Le calcul de ces distances sur
le meˆme arbre code´ selon la repre´sentation binaire premier fre`re/premier fils, s’effectue
aise´ment sur la repre´sentation classique (en arite´ non borne´e) de l’arbre. Par exemple,
pour le calcul de la distance entre p et a dans la repre´sentation binaire de l’arbre,
il suffit, pour chaque nœud o rencontre´ sur le chemin entre p et a (p y compris), de
rajouter l’indice de o dans la se´quence de ses fre`res (position de o par rapport a` son
pe`re) moins un a` la valeur de la distance entre p et a dans l’arbre classique.
4.6 Algorithme d’extraction
L’algorithme d’extraction 4 expose´ ici est conc¸u selon un principe d’extraction
incre´mentale, des singletons aux n-uplets. A` chaque e´tape, l’extraction est re´alise´e par
un classificateur binaire de tuples de taille i, avec i variant de 1 a` n. Apre`s avoir de´crit
pre´cise´ment l’algorithme et son fonctionnement, nous discutons de sa complexite´ puis
nous exhibons ses proprie´te´s.
4.6.1 Algorithme
L’algorithme 4 prend en entre´e le document d a` traiter ainsi que n classificateurs
de tuples c1, . . . , cn. Le proce´de´ d’extraction est incre´mental : l’extraction des n-uplets
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est re´alise´e par l’extraction de tuples de longueur i avec le classificateur ci, i variant de
1 a` n. L’extraction des tuples de longueur i est ramene´e a` un proble`me de classification
binaire qui consiste a` de´cider si un i-uple est a` extraire ou pas. Le processus incre´mental
est motive´ par des raisons de complexite´ : dans un arbre, le nombre de tuples de feuilles
de longueur n est exponentiel en n. Ainsi si l’arbre contient p feuilles, il y a pn couples
de feuilles candidats a` l’extraction. Ce trop grand nombre de couples rend pe´rilleuse
une approche qui conside`re directement des n-uplets. Avec notre approche, a` chaque
e´tape i de l’algorithme le nombre de tuples de longueur i candidats a` l’extraction est
borne´1.
L’extraction est e´galement fonde´e sur un processus d’enrichissement : les tuples de
longueur i sont extraits avec la connaissance des tuples de longueur i−1. Ceci est motive´
par le fait que l’extraction d’un tuple de longueur i est facilite´e si ses i − 1 premie`res
composantes sont connues. De ce point de vue, le proce´de´ d’extraction consiste, a` chaque
e´tape i, a` rajouter une composante aux couples de´ja` extraits, et a` ne conserver que les
couples correctement e´tendus.
L’algorithme de´bute par l’extraction de la graine. Pour chaque n-uplet, il s’agit de
la premie`re composante extraite. C’est a` partir des graines que les tuples de longueurs
supe´rieures seront construits. L’ensemble des graines candidates S1 est obtenu a` la
ligne 1. C’est l’ensemble tuples de longueur 1, i.e. des singletons, construits a` partir
de l’ensemble L(d) des feuilles textes du document d. Le classificateur de singletons c1
est applique´ sur chaque exemple de S1, et dont la repre´sentation est calcule´e a` l’aide
de la fonction rep1 (ligne 2). rep1 est la fonction de codage des feuilles. Elle utilise les
attributs de´crits a` la section 4.5.2.
Le processus d’enrichissement commence a` partir de la boucle de la ligne ligne 3. A`
l’e´tape i (i %= 1), la construction des tuples ti de longueur i (candidats a` l’extraction)
se fait a` partir de l’ensemble S+i−1 des tuples de longueur i− 1 extraits lors de l’e´tape
pre´ce´dente. L’ensemble des tuples candidats Si est obtenu par l’ajout d’une feuille de d
a` chaque tuple extrait de taille i− 1 (ligne 4). Les tuples de taille i sont extraits ligne 5
grace au classificateur de tuples ci. On obtient l’ensemble S
+
i . Le codage des tuples ti
est assure´ par la fonction repi selon la repre´sentation de´crite a` la section 4.5.4.
Il n’y a pas de filtrage des exemples : tous les ti classe´s comme positif sont extraits.
Ceci permet de traiter le cas des valeurs factorise´es. En effet, s’il y a une ou plusieurs
valeurs factorise´es parmi les i−1 premie`res composantes, alors il existe plusieurs tuples
de taille i construits a` partir du meˆme ti−1. Tous ces tuples partageant une partie
commune doivent eˆtre extraits.
Certains tuples peuvent comporter une valeur manquante pour la composante i. La
ligne 6 permet de ge´rer ce cas. Lorsque aucun des tuples ti construits a` partir du meˆme
tuple de taille i − 1 ti−1 n’est extrait (classe´ positif), la composante i est suppose´e
manquante. Le tuple (ti−1, null) est alors ajoute´ a` l’ensemble S
+
i des tuples extraits.
La sortie de l’algorithme 4 est l’ensemble S+n des n-uplets extraits du document
d’entre´e d.
1ce point est aborde´ plus en de´tail dans la section 4.6.2
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Algorithme 4 Algorithme d’extraction
Entre´e: un document d ; n classificateurs c1, . . . , cn
1: S1 = {(l) | l ∈ L(d)} ;
2: S+1 = {t1 ∈ S1 | c1(rep1(t1)) = +1}
3: pour i = 2 a` n faire
4: Si = {ti = (ti−1, l) | ti−1 ∈ S+i−1, l ∈ L(d)}
5: S+i = {ti ∈ Si | ci(repi(ti)) = +1}
6: S+i = S
+




On peut examiner la complexite´ de l’algorithme 4 sous deux angles : celui du nombre
de tuples extraits, et celui de la complexite´ de la repre´sentation des exemples.
De part sa nature incre´mentale, a` chaque e´tape i du proce´de´ d’extraction le nombre
de tuples candidats est borne´. Il s’agit du nombre de tuples extraits a` l’e´tape i − 1
multiplie´ par le nombre de feuilles de l’arbre 2. Le pire des cas advient lorsqu’a` chaque
e´tape tous les tuples candidats sont extraits. Ainsi le nombre de n-uplets extraits est le
nombre de feuilles du document d a` la puissance n. Cependant ce cas ne peut survenir
que si chacun des classificateurs ci classe tous les tuples candidats de l’e´tape i comme
positif. On peut raisonnablement espe´rer qu’une telle se´quence de classificateurs ne peut
eˆtre induite d’apre`s un ensemble de documents d’apprentissage. En pratique, ce cas n’a
pas e´te´ rencontre´ au cours de nos diffe´rentes expe´rimentations (voir la section 4.8).
La complexite´ de l’algorithme 4 de´pend aussi de celle du codage a` l’aide des fonctions
de repre´sentation repi. La repre´sentation des tuples peut se faire de manie`re efficace
avec le codage propose´ dans la section 4.5. Les attributs portant sur les nœuds et
les feuilles sont calcule´s lors de la lecture du document d (voir 4.5.5). Ils sont donc
disponible selon une complexite´ line´aire en la taille du document d’entre´e (en nombre
de nœuds). Les attributs portant sur les de´pendances entre deux nœuds sont calcule´s
d’une manie`re paresseuse (i.e. uniquement lorsqu’ils le ne´cessitent). De plus, ils sont
calcule´s seulement pour les tuples extraits lors de l’e´tape pre´ce´dente.
Il se peut qu’un classificateur ci n’utilise qu’un sous-ensemble des attributs du
codage des tuples. Si tel est le cas, seuls les attributs concerne´s sont a` calculer au sein
de la fonction de repre´sentation repi correspondante. Cela re´duit le temps de calcul du
processus d’extraction, ainsi que sa complexite´.
4.6.3 Proprie´te´s
Cette section pre´sente quelques proprie´te´s de notre algorithme, a` savoir :
– l’influence des valeurs manquantes ;
– l’influence de l’ordre d’extraction ;
2pour i = 1 le nombre de singletons candidats est le nombre de feuilles
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– l’expressivite´ en terme de requeˆtes n-aires.
4.6.3.1 Valeurs manquantes
Les valeurs manquantes ont un double effet sur notre algorithme d’extraction.
D’une part, les tuples qui comportent une valeur manquante pour la composante
utilise´e comme graine ne peuvent eˆtre extraits. En effet, dans l’algorithme 4, l’heu-
ristique de gestion des valeurs manquantes de la ligne 6 est applique´e a` partir de la
seconde composante. Le principe de cette heuristique est le suivant : si aucun des tuples
ti construits a` partir du meˆme tuple ti−1, de taille i − 1, n’est extrait, la valeur de la
composante i est suppose´e manquante et le tuple (ti−1, null) est ajoute´ a` l’ensemble
S+i des tuples extraits. Ainsi cette heuristique n’est applicable que pour i ≥ 2.
D’autre part la composante utilise´e comme graine ne doit pas comporter de valeurs
manquantes pour aucun n-uplet. Conside´rons le document de la figure 4.6. Il s’agit
d’une liste de morceaux de musique, pre´sente´e dans une table, contenant trois enregis-
trements de la forme (Titre,Artiste,Album). Le premier triplet (La Cumparsita,Lalo
Schifrin,Tango) est complet. Les deux autres triplets contiennent chacun une valeur
manquante (note´e null), mais pas pour la meˆme composante : (Tango Apasionado,Astor
Piazzola,null) dont l’album est manquant et (Sentimientos,null,Tango Nuevo
Collection) dont l’artiste est inconnu. Si la composante Artiste est utilise´e comme
graine, alors le triplet (Sentimientos,null,Tango Nuevo Collection) n’est pas ex-
trait. De meˆme si la composante Album est utilise´e comme graine, alors le triplet
(Tango Apasionado,Astor Piazzola,null) n’est pas extrait. Par contre l’utilisation
de la composante Titre comme graine permet l’extraction des trois triplets.
Titre Artiste Album
La Cumparsita Lalo Schifrin Tango
Tango Apasionado Astor Piazzola
Sentimientos Tango Nuevo Collection
Fig. 4.6 – Document illustrant un des effets des valeurs manquantes sur l’algo-
rithme d’extraction 4
Le pire cas que l’on puisse rencontrer est celui du document de la figure 4.7.
Il s’agit d’un annuaire te´le´phonique qui contient trois enregistrements sous la forme
d’un triplet (nom,pre´nom,te´le´phone). Cependant, chacun des trois triplets, a` savoir
(Atget,Euge`ne,null), (Gautrand,null,43 72 10 36) et (null,Yann,52 62 62), contient
une valeur manquante pour une composante diffe´rente. Ainsi si, par exemple, la com-
posante nom est utilise´e comme composante graine, alors le triplet (null,Yann,52 62
62), qui n’a pas de valeur pour la composante nom, ne sera pas extrait par l’algo-
rithme 4. D’une manie`re plus ge´ne´rale, quelle que soit la composante utilise´e comme
graine, l’un des triplets conside´re´s ne sera pas extrait car pour chaque composante il
existe un triplet qui n’a pas valeur sur cette composante.
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1. – Nom : Atget
– Pre´nom : Euge`ne
– Te´le´phone :
2. – Nom : Gautrand
– Pre´nom :
– Te´le´phone : 43 72 10 36
3. – Nom :
– Pre´nom : Yann
– Te´le´phone : 52 62 62
Fig. 4.7 – Document illustrant le pire cas des effets des valeurs manquantes sur
l’algorithme d’extraction 4
4.6.3.2 Ordre d’extraction pour les organisations de base
L’algorithme d’extraction conside`re les composantes de la relation a` extraire dans
un ordre donne´. Plusieurs ordres sur les composantes sont envisageables. Parmi eux,
certains sont plus optimal que d’autres, en terme de performances d’extraction. Trou-
ver un ordre optimal apparaˆıt ainsi comme un e´le´ment critique quant au succe`s de
notre approche. Cependant si l’on se questionne sur l’ordre optimal dans le cas des cinq
organisations de base de la section 3.3, on s’aperc¸oit que l’ordre dans lequel les compo-
santes sont extraites est pre´ponde´rant dans le cas d’une organisation des n-uplets avec
des composantes factorise´es.
En effet, avec une relation n-aire sans composantes factorise´es, comme c’est le cas
des tables, listes et tables tourne´es, l’ordre d’extraction peut eˆtre, a priori, quelconque.
Chaque composante permet d’identifier de manie`re unique le tuple auquel elle appar-
tient. Par exemple, dans une table la position d’une valeur dans une cellule correspond
exactement a` une ligne et une colonne. Ainsi dans le cas d’une table, la connaissance de
la position d’une cellule de la table identifie de manie`re unique une ligne, c’est-a`-dire
un tuple. Dans le cas d’une table tourne´e, les n-uplets sont stocke´s en colonne et donc
la position d’une cellule caracte´rise un n-uplet.
4.6.3.3 Expressivite´ en terme de requeˆtes n-aires
Dans le cas des documents a` structure arborescente, une requeˆte n-aire est une
fonction de l’ensemble de ces arbres vers l’ensemble des n-uplets de leurs nœuds (pour
une de´finition plus formelle voir la page 137).
Dans le cas unaire, les requeˆtes exprimables par notre algorithme sont strictement
incluses dans les requeˆtes re´gulie`res.
Par contre dans le cas n-aire, notre algorithme permet d’exprimer des requeˆtes
non re´gulie`res. Cela est du essentiellement aux attributs qui comparent des branches
d’arbres entre elles. Ces attributs permettent l’utilisation de proprie´te´s non exprimables
par le biais d’un automate d’arbre et donc par les requeˆtes re´gulie`res.
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4.7 Algorithme d’induction
L’algorithme d’induction 5 re´alise l’apprentissage d’extracteurs de n-uplets de feuilles
fonctionnant selon l’algorithme d’extraction 4. Tout comme de dernier il est incre´mental.
L’induction d’un extracteur n-aire se fait en n e´tapes d’apprentissage, a` partir d’un cor-
pus de documents comple`tement annote´s en entre´e. A` chaque e´tape i de l’algorithme,
un classificateur ci de tuples de longueur i est appris. Ce classificateur est binaire :
il e´tiquette chaque exemple soit par positif, soit par ne´gatif. Les exemples positifs
sont la projection des n-uplets a` extraire sur les i premie`res composantes. Devant leur
trop grand nombre (exponentiel en n), les exemples ne´gatifs sont se´lectionne´s selon
un proce´de´ inspire´ de l’algorithme d’extraction 4. La sortie de l’algorithme 5 est la
se´quence de n classificateurs c1, . . . , cn, qui elle-meˆme est l’entre´e de l’algorithme 4. Les
proprie´te´s de l’algorithme d’induction sont e´tudie´es, notamment sa complexite´ et celle
de consistance.
4.7.1 Algorithme
L’algorithme 5 est l’algorithme d’induction correspondant a` l’algorithme d’extrac-
tion 4, et dont le sche´ma algorithmique est assez similaire.
L’algorithme 5 algorithme est relativement simple. Il prend en entre´e un corpus D
de documents dans lesquels les n-uplets a` extraire sont tous annote´s. Tout comme l’algo-
rithme d’extraction 4 le processus d’induction est incre´mental. Il comporte une boucle
de n e´tapes d’apprentissage (ligne 1). Chaque apprentissage ge´ne`re un classificateur ci
de tuples de longueur i.
Dans l’algorithme 5, S+(d) de´signe l’ensemble des n-uplets a` extraire du document
d ∈ D, et S+i (d) la projection de S+(d) sur les i premie`res composantes. A` chaque
e´tape i, l’ensemble d’apprentissage est obtenu de la manie`re suivante. L’ensemble des
exemples positifs est la projection des n-uplets annote´s sur les i premie`res composantes
(ligne 2). S’il existe un tuple ti dont la valeur de la i
ie`me composante (note´e ti[i]) est
null, alors ti n’est pas ajoute´ a` S
+
i . Ainsi le nombre d’exemples positifs est borne´ par
le nombre de tuples dans l’ensemble
⋃
d∈S+(d), c’est a` dire le nombre de n-uplets a`
extraire dans le corpus D.
Par contre le nombre d’exemples ne´gatifs est, a` chaque e´tape, exponentiel en i. En
effet les documents sont comple`tement annote´s, donc tout tuple de longueur i qui n’est
pas annote´ n’est pas a` extraire. De fait tous les tuples de feuilles de taille i non annote´s
sont des exemples ne´gatifs. Pour un document d, le nombre d’exemples ne´gatifs est donc
le nombre de feuilles de d exposant i. Il n’est donc pas possible d’utiliser l’inte´gralite´
de l’ensemble des exemples ne´gatifs. Seulement un sous-ensemble est se´lectionne´ pour
l’apprentissage du classificateur ci. La se´lection des exemples ne´gatifs se fait a` la ligne 3,
selon un proce´de´ similaire a` la ge´ne´ration des tuples candidats dans l’algorithme d’ex-
traction 4. Lors de la premie`re ite´ration (i = 1 et S+0 = ∅), les exemples ne´gatifs sont
toutes les feuilles du corpus qui ne sont pas annote´es comme e´tant une valeur de la
premie`re composante, i.e. qui ne sont pas une graine. Le nombre d’exemples ne´gatifs
est donc le nombre de feuilles du corpus moins le nombre de graines3. Ensuite (i %= 1),
3le nombre de graines est au plus le nombre n-uplets a` extraire
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Algorithme 5 Algorithme d’induction d’un extracteur n-aire
Entre´e: un corpus D de documents annote´s
1: pour i = 1 a` n faire
2: S+i =
⋃
d∈D{ti ∈ S+i (d) | ti[i] %= null}
3: S−i =
⋃
d∈D{ti = (t′i−1, l) | l ∈ L(d), ti−1 ∈ S+i−1, t′i %∈ S+i }










Sortie: la se´quence (c1, . . . , cn) de classificateurs
un exemple ne´gatif est obtenu par l’ajout d’une feuille texte l comme iie`me composante
a` ti−1, un tuple positif de taille i−1. On obtient ainsi le tuple de taille i t′i = (ti−1, l). t′i
est conside´re´ comme un exemple ne´gatif s’il n’existe pas de tuple t′′i ∈ S+i tel que t′i et t′′i
soient identiques. Autrement dit, le tuple t′i n’est pas la projection d’un tuple a` extraire
sur les i premie`res composantes. Ainsi le nombre d’exemples ne´gatifs est borne´ par le
nombre d’exemples positifs dans S+i−1 multiplie´ par le nombre de feuilles du corpus.
L’apprentissage du classificateur ci se fait a` la ligne 4 a` l’aide de l’apprenant A.
Nous avons choisi d’utiliser le meˆme algorithme d’apprentissage quel que soit i. Les
repre´sentations de exemples sont calcule´es a` l’aide des meˆmes fonctions de codage
repi que dans l’algorithme d’extraction 4. La sortie de l’algorithme d’induction est la
se´quence de classificateurs c1, . . . , cn, qui est l’entre´e de l’algorithme 4.
4.7.2 Consistance
La consistance est une proprie´te´ importante. Nous avons de´ja` vu la consistance d’un
classificateur a` la section 2.2.1 page 35. Nous de´finissons maintenant la consistance d’un
extracteur.
Un extracteur est consistant avec son corpus d’apprentissage s’il extrait correcte-
ment les donne´es de chaque document de ce corpus.
De´finition 4.1 (Consistance d’un extracteur) Soit w l’extracteur induit a` partir
du corpus D. w est consistant si et seulement si pour tout d ∈ D on a w(d) = e(d).
Un extracteur consistant posse`de une pre´cision, un rappel et une couverture maxi-
mum lorsqu’il est applique´ a` son corpus d’apprentissage.
Nous montrons ici que l’extracteur obtenu par l’algorithme d’induction 5 est consis-
tant si tous les classificateurs qui le constituent sont e´galement consistants (et inverse-
ment).
Proprie´te´ 4.1 L’extracteur w dont le proce´de´ d’extraction est de´crit par l’algorithme 4
et dont les classificateurs c1, . . . , cn sont issus de l’algorithme 5 est consistant si et
seulement si tous les classificateurs ci sont consistants.
Preuve :
Dans le souci d’alle´ger les notations, les fonctions de repre´sentation repi seront omises.
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Dans un premier temps, on se place dans le cas ou` tous les classificateurs ci sont
consistants. Soit D le corpus d’apprentissage et d un document de D. Pour tout i, ci
est consistant avec S+i ∪ S−i . En particulier, on a ci consistant avec S+i (d) ∪ S−i (d), ou`
S−i (d) est l’ensemble des tuples ne´gatifs du document d de longueur i obtenus par le
proce´de´ de calcul de la ligne 3 de l’algorithme 5. Deux cas sont alors possibles : soit
aucun tuple de S+n (d) n’admet de valeur manquante, soit il existe au moins un tuple
de S+n (d) avec au moins une valeur manquante.
Supposons qu’il n’y a pas de valeurs manquantes parmi les n-uplets S+n (d) a` extraire
de d. Si l’on applique l’extracteur w a` d, les tuples de longueur i extraits a` chaque e´tape
i de l’algorithme d’extraction 4 sont exactement les tuples S+i (d). Notamment, on a
w(d) = S+n (d), et donc w est consistant.
Supposons maintenant qu’il existe un tuple t ∈ S+n (d) qui comporte une valeur
manquante pour la composante j , 1 < j ≤ n 4. Jusqu’a` l’e´tape j−1 il n’y a pas de valeur
manquante. Donc le tuple tj−1, projection de t sur les j−1 premie`res composantes, est
extrait en raison de la consistance des c1, . . . , cj−1. Le classificateur cj classe tous tuples
de taille j construits a` partir de tj−1 comme ne´gatif. En effet, lors de l’apprentissage
de cj , comme la valeur de la composante j est null, tj n’est pas un exemple positif,
et pour tout l ∈ L(d) le tuple (tj−1, l) est un exemple ne´gatif. A` l’e´tape j, les tuples
de taille j candidats a` l’extraction et construits sur tj−1, sont exactement les exemples
ne´gatifs de la forme (tj−1, l), l ∈ L(d). Comme cj est consistant, tous ces tuples sont
classe´s ne´gatifs a` la ligne 5 de l’algorithme 4. Ainsi la condition de la ligne 6 du meˆme
algorithme est ve´rifie´e, et le tuple tj = (tj−1, null) est extrait. Les composantes j + 1
a` n ne pre´sentent pas de valeurs manquantes, et comme les classificateurs cj+1, . . . , cn
sont consistants, les tuples tj+1 a` tn = t sont successivement extraits. Donc le tuple
t est extrait malgre´ une valeur manquante, et w est consistant. Ce re´sultat s’e´tend
facilement au cas ou` t posse`de au plus n − 1 valeurs manquantes (sauf la premie`re
composante). Donc l’extracteur w est consistant.
Dans un deuxie`me temps, nous e´tudions les cas ou` l’extracteur w est consistant. Soit
un document d du corpus D. Supposons qu’il existe un classificateur cj , 1 ≤ j ≤ n non
consistant. Lorsqu’on applique w a` d, il existe alors un tuple tj candidat a` l’extraction
tel que cj(tj) soit diffe´rent de l’annotation de tj dans le document d. Si tj est a` extraire,
alors cj(tj) est ne´gatif et tj n’est pas extrait. Si tj n’est pas extrait alors qu’il aurait
du l’eˆtre, alors il existe au moins un n-uplet construit sur tj qui n’est pas extrait. Et
donc w n’est pas consistant. Ce qui est absurde, donc tous les classificateurs ci sont
consistants. !
4.7.3 Imple´mentation
Les algorithmes d’extraction 4 et d’induction 5 font l’objet d’une imple´mentation
au sein d’un syste`me d’extraction d’information n-aire pour les documents HTML et
XML. Il s’agit du syste`me PaF qui permet a` la fois l’apprentissage d’un extracteur n-
4l’algorithme d’extraction impose qu’aucun tuple ne posse`de de valeur nulle pour la premie`re
composante ; de plus le n-uplet (null, . . . , null) n’est pas conside´re´ comme e´tant a` extraire
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aire a` partir d’un ensemble de documents comple`tement annote´s et l’application de cet
extracteur a` un ensemble de documents pour en extraire des donne´es.
La prochaine section pre´sente l’e´valuation expe´rimentale que nous avons mene´e sur
PaF.
4.8 Expe´riences
Cette section pre´sente l’e´valuation expe´rimentale de notre approche.
Sur des jeux de donne´es classiques en extraction d’information, en ceux du corpus
Rise, nous obtenons des performances supe´rieures ou e´gales aux syste`mes classiques
de´crits dans la section A. Mais ces corpus ne correspondent plus a` l’e´tat actuel du
Web. En effet, ils datent de 1997 et sont donc repre´sentatifs des standards du Web de
l’e´poque. Ils sont trop simples et les seules organisations des donne´es qu’ils comportent
sont des listes et des tables simples.
Pour e´valuer notre approche les organisations des donne´es identifie´es dans le cha-
pitre 3, nous utilisons le corpus artificiel DataFoot. Les documents de ce corpus sont
produits par programme, d’apre`s une base de donne´es, selon les cinq cas de base mis
en e´vidence dans le chapitre 3.
Nous avons e´galement mene´ l’e´valuation de notre syste`me sur des documents XHTML
repre´sentatifs du Web actuel. Pour cela nous avons constitue´ le corpus Corporate-
Data avec de pages issues de sites Web de statistiques, de me´te´orologie,. . . qui pro-
posent aussi des donne´es n-aire dispose´es selon toutes les organisations identifie´es dans
le chapitre 3. Notre approche permet de traiter tous ces cas, alors que les approches
classiques e´chouent.
Avant de pre´senter les diffe´rents re´sultats expe´rimentaux, nous de´crivons dans la
section suivante les mesures d’e´valuation employe´es.
4.8.1 E´valuation
Cette section expose la me´thodologie d’e´valuation d’un algorithme d’induction su-
pervise´e d’extracteurs. Pour cela on e´value la qualite´ des extractions produites par
l’extracteur induit par l’algorithme e´value´. Cette e´valuation suppose l’utilisation d’un
corpus de documents comple`tement annote´s : toutes les donne´es a` extraire sont connues.
Nous donnons la de´finition des trois mesures classiques d’e´valuation des performances,
a` savoir la pre´cision, le rappel et la F -mesure, ainsi que la mesure de couverture.
La pre´cision, le rappel et la F -mesure, qui est la moyenne harmonique de la pre´cision
est du rappel, sont des mesures provenant du domaine de la recherche d’information.
Elles sont e´galement d’un usage courant en extraction d’information. Avant de de´finir
ses mesures, il est ne´cessaire de pre´ciser comment e´valuer la correction d’une donne´e
extraite. Plusieurs crite`res sont envisageables pour cela. Nous illustrons cette diversite´
en examinant d’abord le cas de l’extraction unaire puis le cas n-aire.
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4.8.1.1 Correction des donne´es extraites dans le cas unaire
[10] pre´cise comment e´valuer la correction des donne´es dans le cas unaire pour des
documents repre´sente´s sous la forme d’une se´quence. Dans ce cas l’extraction unaire
revient a` extraire un ensemble de se´quences, chacune d’entre elle e´tant une valeur
extraite. Bien que cet article conside`re uniquement le cas des documents non-structure´s,
les trois crite`res propose´s pour l’e´valuation de la correction d’une se´quence extraite sont
e´galement applicables aux documents semi-structure´s repre´sente´s sous la forme d’une
se´quence.
Le premier d’entre eux est le plus strict : une donne´e extraite est correcte si elle
correspond exactement, au caracte`re pre`s, a` l’une des se´quences a` extraire. Le second
crite`re est une relaxation du premier : une donne´e extraite est correcte si elle contient
une donne´e a` extraire (dans son inte´gralite´). Enfin, le dernier crite`re est encore plus
relaˆche´ : une donne´e extraite est correcte si elle contient une partie d’une donne´e a`
extraire.
Dans le cas des documents semi-structure´s repre´sente´s comme des arbres, l’extrac-
tion unaire est l’extraction d’un ensemble de nœuds. L’extraction d’un nœud est cor-
recte si ce nœud appartient a` l’ensemble des nœuds a` extraire. Dans ce cas l’extraction
unaire peut-eˆtre vue comme la de´coration de chaque nœud de l’arbre du document par
l’e´tiquette “a` extraire” ou “a` ne pas extraire”. Une extraction est correcte si l’e´tiquette
de´corant le nœud est celle attendue.
Dans cette the`se, nous conside´rons uniquement le crite`re de correction le plus strict :
une donne´e extraite est correcte si elle e´gale a` l’une des valeurs a` extraire.
4.8.1.2 Correction des donne´es extraites dans le cas n-aire
L’extraction n-aire consiste a` extraire un ensemble de n-uplets des documents
d’entre´e, quelque soit leur nature. De´finir la correction d’un n-uplet extrait ne´cessite
de choisir un crite`re de correction pour chaque composante du n-uplet. En pratique, le
meˆme crite`re est utilise´ pour e´valuer si la valeur d’une composante est correcte ou pas.
[10] ne propose pas de crite`res pour de´finir la correction d’un n-uplet. Dans le
cadre de cette the`se, on conside`re que l’extraction d’un n-uplet est correct si toutes ses
composantes le sont en qu’elles sont bien toutes correctement associe´es.
4.8.1.3 Pre´cision, Rappel et F -mesure
Les de´finitions des mesures de pre´cision, rappel et F -mesure sont identiques pour
le cas unaire et le cas n-aire. Soit w un extracteur et D un corpus de documents.
Pour d ∈ D, on note w(d) les informations extraites du document d par w et e(d)
les informations qui sont re´ellement a` extraire de d. On de´finit aussi l’ensemble des
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W ∩E est alors l’ensemble des donne´es extraites correctement.








Par de´finition, ces deux mesures prennent leur valeur entre 0 et 1, mais par com-
modite´ on les exprime ge´ne´ralement sur une e´chelle de 0 a` 100. La pre´cision e´value le
ratio d’informations a` extraire parmi les informations extraites. La pre´cision vaut 100
si toutes les donne´es extraites devaient bien l’eˆtre. Le rappel mesure la quantite´ d’infor-
mations extraites correctement parmi l’ensemble des informations a` extraire. Un rappel
de 100 signifie que l’extracteur a bien reconnu toutes les valeurs a` extraire. La pre´cision
mesure la qualite´ des extractions tandis que le rappel met en e´vidence la proportion
d’extractions correctes. Une pre´cision et un rappel de 100 indique un extracteur parfait,
dans le sens ou` il ne commet aucune erreur sur le corpus conside´re´.
De´finition 4.4 (F -mesure) Soit P la pre´cision et R le rappel de l’extracteur w. La




La F -mesure e´value la qualite´ globale d’un extracteur en combinant sa pre´cision et
son rappel en une mesure unique.
4.8.1.4 Couverture
La couverture d’un extracteur est le pourcentage de documents dont toutes les
informations sont correctement extraites.
De´finition 4.5 (Couverture) La couverture du corpus D par l’extracteur w est de´finie
par :
C =
|{d ∈ D | w(d) = e(d)}|
|D|




Le protocole expe´rimental utilise´ dans toutes les expe´riences de ce chapitre est
identique et se de´roule selon le sce´nario suivant. 10 documents sont tire´s ale´atoirement
de chaque corpus. Chaque expe´rience est mene´e par une technique de validation croise´e :
les 10 documents sont re´partis en k blocs. L’apprentissage est re´alise´ sur un bloc tandis
que le test, i.e. l’e´valuation de l’extraction, se fait sur les autres blocs. Ce processus
est re´pe´te´ de telle sorte que chacun des blocs serve en apprentissage. La technique de
validation croise´e que nous utilisons est inverse´e par rapport a` la technique habituelle
qui utilise k − 1 blocs en apprentissage et le bloc restant en test.
En pratique et sauf mention contraire, la valeur de k est soit 5 soit 10. Ainsi la taille
des blocs est soit 2 soit 1. Autrement dit, l’apprentissage est re´alise´ avec 2 documents
(respectivement 1 document) et le test avec 8 documents (respectivement 9 documents).
Le choix d’utiliser au plus 2 documents pour l’apprentissage est motive´ par la conviction
que l’induction d’un extracteur peut eˆtre re´alise´e a` partir du plus petit nombre possible
d’annotations.
Les performances de l’extracteur induit a` partir des documents d’apprentissage sont
e´value´es a` l’aide des mesures de pre´cision (note´e P ), de rappel (note´e R), de F -mesure
(note´e F ) et de couverture5 (note´e C) sur les documents de test.
4.8.2 Expe´riences sur le corpus DataFoot
Cette section pre´sente les expe´riences re´alise´es sur le corpus DataFoot, qui est
un corpus artificiel cre´e´ d’apre`s une base de donne´es (de re´sultats des championnats
de football franc¸ais). La particularite´ de ce corpus est de pre´senter les meˆmes donne´es
selon les cinq organisations des tuples identifie´es dans le chapitre 3.
Le but des expe´riences sur le corpus DataFoot est d’e´valuer notre approche de l’ex-
traction n-aire sur les organisations de base. Les questions teste´es expe´rimentalement
sont les suivantes :
– quelle est l’impact de l’apprenant supervise´ de base de l’algorithme 5 sur les
performances de l’extracteur induit ?
– quelle est l’efficacite´ de l’heuristique employe´e dans l’algorithme 4 pour ge´rer les
valeurs manquantes ?
4.8.2.1 Description du corpus
Le corpus DataFoot est un corpus artificiel construit par programme depuis une
base de donne´es des re´sultats du championnat de football franc¸ais. Le corpus Data-
Foot est constitue´ de cinq groupes de documents. Chaque groupe correspond a` une
des organisations de bases, a` savoir :
– liste ;
– table ;
– table tourne´e ;
– factorisation ;
5ces mesures sont pre´sente´es dans le chapitre 1 a` la section 4.8.1 page 97
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Organisation Arite´ Nb. de tuples
Nb. de feuilles
textes
Nb. de nœuds Hauteur Branchement
Table 4 9.20 (2.89) 182.60 (37.59) 384.40 (78.07) 7.00 (0.00) 2.11 (3.85)
Table tourne´e 4 9.20 (2.89) 182.60 (37.59) 387.20 (75.18) 7.00 (0.00) 2.09 (3.67)
Liste 4 9.20 (2.89) 261.60 (66.50) 558.80 (141.68) 6.00 (0.00) 2.01 (7.75)
Factorisation 4 9.20 (2.89) 223.40 (39.90) 477.50 (83.87) 9.00 (0.00) 2.04 (3.47)
Table croise´e 3 16.50 (5.68) 32.50 (7.09) 99.00 (14.88) 7.00 (0.00) 2.02 (2.13)
Tab. 4.1 – Description statistique du corpus DataFoot
– table croise´e.
Pour les quatre premiers groupes, la relation n-aire cible est la relation quaternaire
(club,season,round ,date). Il existe deux versions des quatre premiers groupes : l’une
sans valeurs manquantes, et l’une ou` 37,5% des valeurs de la composante date sont
manquantes. La relation cible du dernier groupe, cas des tables croise´es, est la relation
ternaire (win,club1 ,club2 ).
Chaque groupe contient 20 documents XHTML qui eux-meˆmes contiennent entre 5 a`
15 enregistrements issus de la base de donne´es. Dans le cas de quatre premiers groupes
(liste, table, table tourne´e et factorisation), les meˆmes ensembles d’enregistrements sont
utilise´s pour produire les meˆmes fichiers, la seule diffe´rence e´tant la manie`re de stocker
ces enregistrements dans l’arbre XHTML des documents.
Le tableau 4.1 donne une description statistique du corpus DataFoot. De gauche
a` droite, les colonnes de ce tableau fournissent les informations suivantes :
– l’organisation ;
– l’arite´ de la relation n-aire cible ;
– le nombre moyen de tuples par document ;
– le nombre moyen de feuilles texte par document ;
– le nombre moyen de nœuds par document ;
– la hauteur moyenne de l’arbre repre´sentant un document ;
– le facteur de branchement moyen de l’arbre repre´sentant un document.
Les chiffres indique´s entre parenthe`ses sont les e´carts-types. On peut constater que les
arbres des documents XHTML du corpus DataFoot sont peu profonds et peu larges. Le
nombre de tuples moyen par document est de 9 pour les quatre premie`res organisations
et de 16 pour les tables croise´es.
4.8.2.2 Impact de l’algorithme de classification supervise´e
Le but de cette expe´rience est d’e´valuer l’impact de l’algorithme de classification
supervise´e, utilise´ comme brique d’apprentissage de base, sur les performances de l’ex-
tracteur induit par l’algorithme 5. Pour ce faire, plusieurs algorithmes de classification
supervise´e sont compare´s dans le roˆle de l’apprenant A de l’algorithme 5.
Cette expe´rience est re´alise´e avec les trois apprentis supervise´s suivants :
– dlg [85] qui est un algorithme d’apprentissage par couverture a` base de moindres
ge´ne´ralise´s ;
– AdaBoostMG [83] est e´galement fonde´ sur les moindres ge´ne´ralise´s mais l’al-
gorithme d’apprentissage est AdaBoost [34, 77] ;
Expe´riences 101
Organisation P R F C
Table 100 100 100 100
Table tourne´e 87 73.19 78.62 30
Liste 100 71.03 82.39 22.50
Factorisation 95.94 90.76 92.96 62.50
Table croise´e 51.15 44.94 47.55 35
Tab. 4.2 – Re´sultats sur le corpus DataFoot pour dlg
Organisation P R F C
Table 100 100 100 100
Table tourne´e 84.85 84.85 84.85 70
Liste 100 76.00 85.33 40
Factorisation 100 100 100 100
Table croise´e 58.83 58.83 58.83 67.50
Tab. 4.3 – Re´sultats sur le corpus DataFoot pour AdaBoostMG
– C5.0 [73] est une ame´lioration de l’algorithme d’induction d’arbres de de´cision
C4.5 [71].
Le protocole expe´rimental est celui de´crit a` la section 4.8.1.5. Le nombre de blocs de
validation croise´e k est fixe´ a` 5, c’est a` dire que l’apprentissage se fait avec 2 documents
et le test avec 8 (le nombre de documents au total e´tant de 10).
Les tableaux 4.3, 4.2 et 4.4 donnent respectivement les re´sultats obtenus avec dlg,
AdaBoostMG 6 et C5.0. On constate que les meilleurs re´sultats sont obtenus avec
C5.0, dont la F -mesure varie entre 92.6 et 100. Les faibles re´sultats de dlg s’expliquent
en raison de sa strate´gie gloutonne pour la construction d’un classificateur. Il est impor-
tant de noter que AdaBoostMG peut e´galer C5.0 en augmentant le nombre d’e´tapes
de boosting, cependant le temps de calcul devient prohibitif. L’algorithme C5.0 est a` la
fois performant et rapide (l’apprentissage et la classification ne prennent que quelques
secondes).
Dans la suite de cette the`se, C5.0 sera syste´matiquement l’algorithme d’apprentis-
sage supervise´ utilise´ comme apprenant de base dans nos algorithmes.
4.8.2.3 Valeurs manquantes
Le but de cette expe´rience est de montrer l’efficacite´ de l’heuristique, note´e hvm,
employe´e dans l’algorithme d’extraction 4 pour ge´rer les valeurs manquantes. C’est la
version du corpus DataFoot avec valeurs manquantes que est utilise´e ici (qui contient
les quatre premie`res organisations : liste, table, table tourne´e et factorisation). Elle
comporte 37,5% de valeurs manquantes pour la composante date.
6les re´sultats de AdaBoostMG sont obtenus apre`s 50 e´tapes de boosting
102 Induction d’extracteurs n-aire
Organisation P R F C
Table 100 100 100 100
Table tourne´e 100 100 100 100
Liste 86.76 100 92.90 10
Factorisation 100 100 100 100
Table croise´e 100 100 100 100
Tab. 4.4 – Re´sultats sur le corpus DataFoot pour C5.0
Organisation P R F C
Table 100 100 100 100
Table tourne´e 81.90 94.85 83.36 85
Liste 89.32 100 94.35 40
Factorisation 100 100 100 100
Tab. 4.5 – Re´sultats sur le corpus DataFoot avec l’heuristique des valeurs
manquantes
L’expe´rience consiste a` e´valuer l’extracteur induit avec et sans l’heuristique de ges-
tion des valeurs manquantes. Le tableau 4.5 pre´sente les re´sultats de l’extracteur induit
par l’algorithme 4, tandis que le tableau 4.6 donne les re´sultats obtenus avec l’algo-
rithme 4 prive´ de la ligne 6 7.
Si l’on compare les re´sultats obtenus avec et sans la gestion des valeurs manquantes,
on s’aperc¸oit son efficacite´. En effet, lorsque la gestion des valeurs manquantes est
active´e, la F -mesure varie entre 83.36 et 100, tandis que lorsqu’elle est inactive, la F -
mesure chute entre 61.84 et 73.98. On constate ainsi du gain apporte´ par l’heuristique
hvm Cette diffe´rence de performances est d’autant plus flagrante si l’on compare la
mesure de couverture : alors qu’elle varie entre 40 et 100 dans le tableau 4.5 elle chute
a` 0 pour toutes les organisations dans le tableau 4.6, ce qui signifie que dans aucun
document tous les tuples sont correctement extraits.
On peut remarquer que la pre´cision n’est pas affecte´e par l’activation ou pas de
l’heuristique hvm. Cependant, le rappel est fortement touche´ : il passe, en ordre de
grandeur, de 100 avec hvm a` environ 59 sans hvm. Cette chute illustre bien que hvm
permet de re´cupe´rer les tuples avec valeurs manquantes qui ne sont pas extraits par le
proce´de´ de classification.
4.8.3 Expe´riences sur le corpus Rise
Rise 8 est un ensemble de corpus d’e´valuation standard en extraction d’information.
L’inconve´nient majeur de Rise est d’eˆtre distribue´ sans annotation. L’e´valuation de




Organisation P R F C
Table 100 58.69 73.96 0
Table tourne´e 81.54 58.71 61.84 0
Liste 100 58.71 73.98 0
Factorisation 100 58.71 73.98 0
Tab. 4.6 – Re´sultats sur le corpus DataFoot sans l’heuristique des valeurs
manquantes
Corpus Arite´ Nb. de tuples Nb. de feuilles textes Nb. de nœuds Hauteur Branchement
bigbook 2 18.29 (4.86) 109.52 (28.44) 503.98 (116.50) 8.00 (0.00) 1.57 (2.16)
okra 3 13.23 (15.98) 119.88 (129.77) 360.91 (387.82) 8.00 (0.00) 1.63 (3.25)
s20 4 32.70 (11.70) 279.60 (93.57) 588.20 (187.15) 10.00 (0.00) 2.29 (4.59)
s1 3 40.30 (2.10) 341.90 (35.57) 756.60 (104.12) 9.50 (4.50) 3.38 (24.41)
iaf 6 9.00 (2.41) 113.40 (24.80) 449.70 (103.45) 10.00 (0.00) 1.86 (3.89)
Tab. 4.7 – Description statistique du corpus Rise
seuls cinq des corpus de Rise ont e´te´ utilise´s.
Ajoutons a` cela que les donne´es des corpus de Rise sont organise´es soit dans une
table soit sous forme de liste, et que les sites Web dont sont issus ces corpus datent de
1997. Ils correspondent donc aux standards du Web de l’e´poque.
Ne´anmoins, l’inte´reˆt de Rise est de mener des expe´rimentations afin de comparer
PaF aux autres syste`mes d’extraction d’information.
4.8.3.1 Description du corpus
Le tableau 4.7 donne une description statistique du corpus Rise, comme celle
pre´sente´e sur DataFoot a` la section 4.8.2.1. On peut constater que les arbres des
documents HTML de Rise sont le´ge`rement plus profonds que ceux du corpus Data-
Foot. Les documents de Rise sont aussi plus gros car ils contiennent plus de nœuds.
Parmi les corpus disponibles dans Rise, les cinq retenus sont les suivants :
– bigbook avec la relation cible (name,address) ;
– okra avec la relation cible (name,email ,score) ;
– s20 avec la relation cible (file,size,type,score) ;
– s1 avec la relation cible (company, price, product) ;
– iaf. avec la relation cible (name, email , lastupdate, organization, altname, ser-
viceprovider).
Sur le corpus iaf, trois des six composantes de la relation cible comportent des valeurs
manquantes.
4.8.3.2 Re´sultats
Le tableau 4.8 pre´sente les re´sultats expe´rimentaux. De gauche a` droite, les colonnes
de ce tableau fournissent les informations suivantes :
104 Induction d’extracteurs n-aire
Corpus Organisation D P R F C
bigbook Table 1 100 100 100 100
okra Table 1 100 100 100 100
s20 Liste 1 100 100 100 100
s1 Liste 1 88.65 88.57 88.61 80.1
iaf Liste 2 61.51 67.66 64.22 61.2
Tab. 4.8 – Re´sultats expe´rimentaux sur le corpus Rise
– le nom du corpus ;
– l’organisation ;
– le nombre de documents utilise´s pour l’apprentissage ;
– puis les mesures de pre´cision, de rappel, de F -mesure et de couverture, note´es
respectivement P , R, F , et C.
Sur bigbook, okra et s20, PaF obtient 100 en F -mesure. Pour le proble`me s1
PaF n’obtient pas 100 en F -mesure car pour une extraction parfaite il est ne´cessaire
de tester la pre´sence de certains mots a` l’inte´rieur des feuilles textes.
Le tableau 4.9 donne une comparaison de PaF, wien et lipx sur Rise. La com-
paraison avec stalker n’est pas possible, car dans [65] ce dernier n’est pas e´value´ sur
l’extraction n-aire. Il en est de meˆme pour soft mealy [42] dont les performances ne
sont e´value´es qu’a` l’aide du rappel. Enfin, pre´cisons que les re´sultats sont extraits de
[81], qui lui meˆme les a extraits des articles correspondants. Cette de´marche s’explique
par le fait que la plupart de ces syste`mes ne sont pas disponibles, ce qui ne permet
pas une confrontation expe´rimentale re´aliste, re´alise´e dans les meˆmes conditions. Ainsi
cette comparaison donne´e a` titre indicatif.
A` la lecture du tableau 4.9, on constate que :
– PaF est supe´rieur a` lipx sur les corpus bigbook, okra et iaf 9 ;
– PaF atteint les performances de wien sur les corpus bigbook, okra et s20 ;
– PaF est le meilleur des trois syste`mes sur iaf, qui le plus dur des cinq corpus :
PaF est supe´rieur a` lipx (qui obtient 32 de F -mesure) et a` wien dont l’algo-
rithme d’induction n’est pas applicable a` cause des valeurs manquantes.
Dans le cas n-aire, il n’est pas possible de comparer PaF a` stalker car ce dernier
utilise n extracteurs unaires pour traiter l’extraction n-aire et il n’est e´value´ que dans le
cas unaire et pas sur la re-combinaison des tuples. Cependant, sur les taˆches d’extraction
d’information n-aires que l’on peut de´finir sur Rise, PaF obtient les performances de
stalker (sauf sur s1 comme mentionne´ pre´ce´demment). En particulier sur iaf, la
F -mesure de PaF varie de 84 a` 100, alors qu’il obtient 64 dans le cas n-aire. Ces
re´sultats illustrent que sur le corpus iaf la reconstruction des tuples est plus difficile
que l’extraction des composantes.




P R F P R F P R F
bigbook 100 100 100 100 89.3 94.4 100 100 100
okra 100 100 100 100 88.1 93.7 100 100 100
s20 100 100 100 - - - 100 100 100
s1 100 100 100 - - - 88.65 88.57 88.61
iaf non applicable 84 19.4 32 61.51 67.66 64.22
Tab. 4.9 – Comparaison des syste`mes sur le corpus Rise
Corpus Arite´ Nb. de tuples Nb. de feuilles textes Nb. de nœuds Hauteur Branchement
BBC 4 5.00 (0.00) 195.00 (0.00) 763.00 (0.00) 14.00 (0.00) 1.91 (2.84)
Excite 1 5 5.00 (0.00) 259.40 (0.49) 1222.70 (2.57) 29.00 (0.00) 1.49 (2.53)
Excite 2 5 6.00 (0.00) 259.40 (0.49) 1222.70 (2.57) 29.00 (0.00) 1.49 (2.53)
bls 3 29.00 (28.58) 235.40 (34.31) 579.70 (74.33) 15.00 (0.00) 1.95 (5.10)
bls 2 3 3.56 (1.17) 95.11 (2.33) 295.00 (4.59) 15.00 (0.00) 1.89 (2.29)
bls 3 3 24.00 (0.00) 132.00 (0.00) 369.00 (0.00) 15.00 (0.00) 1.99 (2.80)
bls 4 3 6.00 (0.00) 509.60 (14.38) 1345.20 (41.19) 15.00 (0.00) 1.79 (3.65)
bea 1 4 8.30 (5.10) 128.00 (30.64) 445.10 (77.05) 16.00 (0.00) 1.66 (2.23)
bea 2 3 2.60 (0.66) 78.00 (2.14) 313.20 (4.49) 16.00 (0.00) 1.62 (2.12)
bts 3 20.00 (0.00) 382.00 (0.00) 1041.00 (0.00) 20.00 (0.00) 1.74 (3.35)
Tab. 4.10 – Description statistique du corpus CorporateData
4.8.4 Expe´riences sur le corpus CorporateData
CorporateData est constitue´ d’un ensemble de corpus issus de sites Web contem-
porains, comme des sites de statistiques ou de me´te´orologie. Les organisations les plus
difficiles, comme les tables tourne´es, croise´es et les organisations avec factorisation, sont
majoritaires dans CorporateData.
4.8.4.1 Description du corpus
Le tableau 4.10 pre´sente la description statistique du corpus CorporateData. On
peut constater que les arbres des documents XHTML de CorporateData sont beaucoup
plus volumineux, a` la fois en terme de contenu et de structure, que ceux des corpus
DataFoot et Rise. Ils sont e´galement plus profonds.
4.8.4.2 Re´sultats
Le tableau 4.11 pre´sente les re´sultats de PaF sur le corpus CorporateData. La
troisie`me colonne indique le nombre de documents d’apprentissage, note´ D.
On peut constater que PaF permet d’obtenir des extracteurs parfaits sur la plupart
des corpus a` partir d’un a` deux documents comple`tement annote´s en apprentissage.
Deux pages sont ne´cessaires lorsqu’il y a une importante variation dans la taille des
tables ou dans le nombre de tuples a` extraire d’une page a` l’autre.
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Corpus Organisation D P R F C
BBC Factorisation, table 1 100 100 100 100
Excite 1 Factorisation, table tourne´e 1 100 100 100 100
Excite 2 Factorisation, table, table tourne´e 1 100 100 100 100
bls Table tourne´e 1 100 100 100 100
bls 2 Table croise´e 1 100 100 100 100
bls 3 Table croise´e 2 100 90 93.33 80
bls 4 Table tourne´e 1 100 100 100 100
bea 1 Factorisation, table tourne´e 2 97.11 88.58 92.58 82.5
bea 2 Table croise´e 2 86.47 100 89.78 72.5
bts Table croise´e 1 100 100 100 100
Tab. 4.11 – Re´sultats sur le corpus CorporateData
4.9 Conclusion
Ce chapitre expose notre approche de l’extraction n-aire ainsi que l’algorithme
d’induction associe´. L’apport essentiel de notre approche est la proposition d’un algo-
rithme d’apprentissage interactif d’extracteurs n-aires inde´pendant de l’organisation des
donne´es. PaF, notre syste`me d’extraction n-aire, travaille sans aucun post-traitement
car il re´alise l’extraction des composantes et la construction des tuples simultane´ment.
Il permet en outre d’extraire a` partir d’organisations diverses comme les tables tourne´es
ou croise´es et traite le cas des valeurs manquantes.
L’algorithme d’extraction sous-jacent posse`de deux caracte´ristiques clefs :
– il est incre´mental : les tuples sont extraits par taille croissante : d’abord les
singletons, ensuite les couples, etc. et ce jusqu’a` l’obtention des n-uplets ;
– il utilise une proce´dure d’enrichissement de la repre´sentation : les tuples de lon-
gueur i sont code´s avec la connaissance des tuples extraits de longueur i− 1.
Dans notre syste`me, un extracteur est une se´quence de n classificateurs binaires ci.
Chaque classificateur ci assure l’extraction des tuples de taille i. Les tuples sont repre´sente´s
par un codage attribut-valeur de´crivant d’une part le contexte local des composantes
d’un tuple et d’autre part les relations entre les diffe´rentes composantes.
Nous proposons e´galement l’algorithme d’apprentissage associe´ a` notre proce´de´
d’extraction. Notre algorithme d’apprentissage est ite´ratif et consiste a` apprendre la
se´quence des n classificateurs ci a` l’aide de techniques standards d’apprentissage (en
particulier chaque ci est un arbre de de´cision obtenu a` l’aide de C5.0 [73]) a` partir de
documents comple`tement annote´s.
PaF n’est pas spe´cifique a` un type d’organisation des donne´es mais permet de trai-
ter des cas complexes comme les tables tourne´es ou croise´es, sur lesquelles les approches
existantes e´chouent. Ce chapitre de´montre cela a` travers des expe´rimentations : PaF
atteint les performances des syste`mes existants sur les organisations simples et re´ussit
e´galement sur des organisations plus complexes sur lesquels les pre´ce´dents syste`mes ob-
tiennent de pie`tres re´sultats. De plus, les expe´riences mene´es montrent que l’algorithme
d’induction de PaF permet d’obtenir des extracteurs performants a` partir de peu de
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documents comple`tement annote´s. Enfin, pre´cisons que les processus d’extraction et
d’apprentissage sont rapides.





L’algorithme 5 (expose´ a` la section 4.7 du chapitre 4) accepte en entre´e des docu-
ments comple`tement annote´s, i.e. dans lesquels toutes les informations a` extraire sont
marque´es. Cette contrainte est trop forte pour un utilisateur final, surtout dans le cas
de documents contenant beaucoup de tuples. Afin de s’en soustraire et de re´duire le
nombre d’annotations de l’utilisateur, nous proposons dans ce chapitre d’induire un
extracteur sans ne´cessairement annoter comple`tement les documents d’apprentissage.
Pour ce faire, nous plac¸ons l’utilisateur dans un cadre interactif en le faisant dialoguer
avec le programme d’apprentissage. Le principe du cadre interactif est que l’utilisateur
annote partiellement les documents d’apprentissage jusqu’a` l’induction d’un extracteur
capable d’annoter comple`tement et correctement lesdits documents. Notre objectif est
ici d’obtenir un syste`me interactif d’induction d’extracteurs n-aires fonctionnant a` par-
tir d’un faible nombre d’interactions. Les interactions envisage´es doivent e´galement eˆtre
le plus simple possible pour que le syste`me soit utilisable aise´ment par tout utilisateur.
L’approche interactive de l’induction que nous proposons dans ce chapitre est ins-
pire´e de celle de Squirrel [12], que nous e´tendons ici au cas n-aire. Cette approche
suppose que les interactions ont lieu document par document. Elle se de´roule selon le
sce´nario suivant. L’utilisateur choisit un document dc, appele´ document courant, et
annote quelques tuples a` extraire. Cette annotation partielle sert d’amorce a` l’appren-
tissage d’un extracteur. Ce dernier est ensuite applique´ a` dc afin d’en proposer une
annotation comple`te qui est soumise a` l’e´valuation de l’utilisateur. L’annotation pro-
pose´e par l’extracteur pre´serve l’annotation partielle de l’utilisateur. Si l’utilisateur juge
l’annotation de l’extracteur correcte, le processus d’induction se termine ou se poursuit
avec un autre document. Sinon, en fonction des erreurs commises par l’extracteur cou-
rant, l’utilisateur annote d’autres exemples, non extraits, et/ou des contres-exemples,
i.e. des tuples extraits alors qu’ils n’auraient pas dus l’eˆtre. Cette nouvelle annotation
enrichit l’annotation initiale et sert a` relancer l’induction d’un nouvel extracteur. Ce




Ainsi notre sce´nario interactif comporte deux boucles :
– la boucle de parcours des documents d’apprentissage ;
– la boucle d’interactions sur le document courant.
Afin de suivre l’approche ite´rative d’induction de´veloppe´e dans le chapitre pre´ce´dent,
s’ajoute aux deux boucles pre´ce´dentes la boucle d’apprentissage sur les n composantes
des n classificateurs ci. Trois choix sont alors possibles pour inse´rer la boucle sur les
composantes au sein des deux boucles existantes. Nous discuterons des trois algorithmes
d’induction obtenus avant de justifier celui que nous retenons.
La plus grande difficulte´ est l’ambigu¨ıte´ des exemples non annote´s. En effet dans
le cas d’une annotation partielle, on ne dispose pas de tous les exemples positifs. Cer-
tains d’entre eux font parti des exemples non annote´s. La technique de construction de
l’ensemble des exemples employe´e dans le chapitre 4 pour apprendre chaque classifica-
teur ci n’est plus applicable car elle suppose une annotation compl`ete des documents
d’apprentissage. Nous verrons comment re´soudre ce proble`me.
Le plan de ce chapitre est le suivant. La section 5.2 de´crit le cadre interactif dans
lequel nous nous plac¸ons en de´finissant :
– ce qu’est une annotation partielle ;
– comment l’utilisateur est mode´lise´, i.e. les actions qu’il peut re´aliser ;
– le sce´nario interactif retenu.
Ensuite la section 5.3 discute de l’ordre des trois boucles e´voque´es auparavant, a` savoir
la boucle de parcours des documents, la boucle d’interactions sur le document courant et
la boucle sur les composantes. Cette section pre´sente e´galement notre algorithme d’in-
duction interactif. La section 5.4 montre comment l’apprentissage des classificateurs ci
est re´alise´ et notamment comment la construction de l’ensemble d’apprentissage, et par-
ticulie`rement des exemples ne´gatifs, est assure´e dans le cas d’une annotation partielle.
Enfin la section 5.5 propose l’e´valuation expe´rimentale de notre algorithme interactif
d’induction d’extracteurs n-aires. Nos diffe´rentes simulations montrent qu’il est pos-
sible d’obtenir avec un nombre d’interactions faible des extracteurs aussi performants
qu’a` partir de documents comple`tement e´tiquete´s.
5.2 Cadre de travail
La description du cadre interactif passe par la spe´cification :
– de la notion d’annotation partielle ;
– de la mode´lisation de l’utilisateur ;
– du sce´nario interactif envisage´.
5.2.1 Annotation partielle
L’annotation partielle d’un document est de´finie par un couple d’ensembles : celui
des exemples positifs, note´ d+p , et des ne´gatifs, note´ d
−
p , tous les deux e´tant exprime´s en





Une annotation partielle devient comple`te lorsque l’e´nume´ration des exemples po-
sitifs est exhaustive, i.e. quand tous les positifs sont connus. La donne´e des ne´gatifs
Cadre de travail 111
n’est alors plus ne´cessaire et devient implicite.
5.2.2 Mode´lisation de l’utilisateur
Cette section de´crit la mode´lisation de l’utilisateur dans notre cadre interactif en
pre´cisant :
– ce que l’on suppose de lui ;
– les actions qu’il peut re´aliser.
5.2.2.1 Hypothe`ses faites sur l’utilisateur
On suppose que l’utilisateur U est capable de :
– de dire si le re´sultat de l’application de l’extracteur sur un document est correct
ou pas ;
– de fournir des exemples de tuples a` extraire et aussi des contre-exemples.
Soit dc un document et w un extracteur. On note w(dc) l’application de l’extrac-
teur w au document dc et a(dc) l’annotation comple`te du document dc. La premie`re
hypothe`se suppose que l’utilisateur U peut re´pondre par oui ou par non a` la question :
“est-ce que w(dc) est e´gal a` a(dc) ?”. Autrement dit on suppose que a(dc) est implici-
tement connu de l’utilisateur et qu’il peut comparer l’annotation comple`te cible a(dc)
et w(dc), l’annotation comple`te re´alise´e par l’extracteur w.
La seconde hypothe`se suppose que U a la capacite´ de de´signer dans un document
dc des exemples de tuples a` extraire ainsi que des contre-exemples, i.e. des tuples a` ne
pas extraire.
La fonction extracteurCorrectU rend compte de ces deux hypothe`ses et mode´lise
les capacite´s qu’elles supposent. Elle prend en entre´e un extracteur w et un document
dc et renvoie en sortie :
– la valeur vrai si w(dc) est e´gal a` a(dc) ;
– un ensemble E constitue´ d’exemples et/ou de contre-exemples sinon.
Plusieurs choix sont possibles pour construire E. Ils rendent compte des diffe´rentes
manie`res de corriger les erreurs commises par l’extracteur w. Le choix que nous avons
fait est de´crit dans la section 5.5 lorsque nous pre´cisons comment l’utilisateur est
simule´ dans nos expe´riences. La connaissance de ce choix n’est pas ne´cessaire a` la
compre´hension de ce qui suit.
5.2.2.2 Actions possibles pour l’utilisateur
Les actions possibles pour l’utilisateur sont les suivantes :
– arreˆter le processus d’apprentissage ;
– choisir le document courant.
La premie`re action est mode´lise´e par la fonction arreterApprentissageU qui renvoie
vrai si l’utilisateur U de´cide, selon un certain crite`re, d’arreˆter l’apprentissage et faux
sinon.
La seconde action permet a` l’utilisateur de choisir le document courant. Elle est
mode´lise´e par la fonction choisirDocumentU qui renvoie le document courant choisi.
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Algorithme 6 Sce´nario interactif
Entre´e: l’utilisateur U ; l’algorithme d’apprentissage InduireExtracteur
Notation: D est l’ensemble des documents comple`tement e´tiquete´s ; dc est le
document courant
1: D = ∅
2: w = null
3: tant que non arreterApprentissageU() faire
4: dc = choisirDocumentU ()
5: ap(dc) = ∅ # annotation partielle
6: tant que non extracteurCorrectU(w, dc) faire
7: soit E les annotations renvoye´es par extracteurCorrectU(w, dc)
8: ap(dc) = ap(dc) ∪ E
9: w = InduireExtracteur(D, dc, ap(dc))
10: fin tant que
11: D = D ∪ {dc}
12: fin tant que
Sortie: w
A` nouveau plusieurs possibilite´s sont envisageables pour le crite`re d’arreˆt de l’ap-
prentissage et pour celui du choix du document courant. Ces points seront pre´cise´s dans
la section 5.5.
5.2.3 Sce´nario interactif
Le principe de base de notre sce´nario interactif est simple : tant que l’extracteur
hypothe`se w, obtenu a` partir d’une annotation partielle, ne satisfait pas l’utilisateur U ,
ce dernier comple`te son annotation et relance l’apprentissage jusqu’a` l’obtention d’une
hypothe`se satisfaisante. Ce processus se de´cline document par document : les annota-
tions de l’utilisateur portent sur le document courant dc qui est partiellement annote´.
Un extracteur hypothe`se est satisfaisant si lorsqu’il est applique´ a` dc, les informations
qui en sont extraites sont exactement celles attendues par l’utilisateur U . Si tel est le
cas, alors dc devient un document comple`tement annote´. L’induction d’un extracteur
hypothe`se s’effectue a` partir d’un ensemble de documents comple`tement annote´s, note´
D, et a` partir du document courant qui est partiellement annote´ et qui sert a` valider
l’hypothe`se courante.
Supposons que l’on dispose d’un algorithme d’induction fonctionnant a` partir d’un
ensemble de documents annote´s comple`tement et a` partir d’un document partielle-
ment annote´ et notons le InduireExtracteur. Le fonctionnement de´taille´ de sce´nario
interactif conside´re´ dans ce chapitre est exprime´ par l’algorithme 6.
L’algorithme 6 est constitue´ de deux boucles :
– une boucle externe sur les documents choisis par l’utilisateur (ligne 3) ;
– une boucle interne sur le document courant (ligne 6).
La premie`re e´tape de la boucle interne est le choix d’un document courant dc
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par U . Ensuite la boucle interne assure l’induction de l’extracteur hypothe`se w : tant
que l’annotation de dc par w est diffe´rente de l’annotation correcte de dc (que l’on
suppose connue de l’utilisateur) l’apprentissage continue. L’induction de w comporte
deux e´tapes :
– a` la ligne 8, par le biais de la fonction extracteurCorrectU et selon les erreurs
commises par w, U fournit des exemples annote´s (positif et/ou ne´gatif) de dc,
note´s E, qui viennent s’ajouter a` ceux fournis auparavant (stocke´s dans ap(dc)
qui repre´sente l’annotation partielle de dc) ;
– a` la ligne 9 l’algorithme InduireExtracteur est applique´ a` D et dc (dont l’an-
notation partielle est donne´e par ap(dc)) pour produire en sortie l’extracteur
hypothe`se w.
L’induction s’arreˆte lorsque l’hypothe`se w annote comple`tement dc comme U l’attend.
dc est alors ajoute´ a` l’ensemble des documents comple`tement e´tiquete´s D (ligne 11).
5.3 Algorithmes interactifs d’induction
La proble´matique de ce chapitre est d’induire un extracteur le moins d’annotations
possibles de la part de l’utilisateur. Dans cette section nous pre´sentons comment l’ap-
proche de l’algorithme d’induction 5 du chapitre 4 est inse´re´e dans le cadre interactif
pre´sente´ dans la section pre´ce´dente (section 5.2).
Rapellons que ce cadre interactif comporte deux boucles :
– l’une permettant de parcourir les documents d’apprentissage propose´s par l’uti-
lisateur ;
– et l’autre permettant a` l’utilisateur d’interagir sur le document courant avec
l’algorithme d’induction.
Rappelons e´galement que l’algorithme d’induction 5 est fonde´ sur une boucle d’appren-
tissage sur les composantes des n-uplets a` extraire. Un extracteur w est une se´quence
de n classificateurs ci note´e w = (c1, . . . , cn) (on note aussi ∀i ∈ {1, . . . , n} wi =
(c1, . . . , ci)). Chaque classificateur ci est appris lors de l’e´tape i de la boucle sur les
composantes.
Inte´grer cette approche dans notre cadre interactif revient a` inse´rer la boucle sur les
composantes entre les deux boucles de l’algorithme 6. Pour cela, il y a trois possibilite´s,
chacune d’entre elles conduisant a` un algorithme interactif d’induction diffe´rent. La
plus simple est de remplacer l’algorithme InduireExtracteur d’induction d’extracteurs
de l’algorithme 6 par la boucle d’apprentissage sur les n composantes. Dans ce cas
l’utilisateur annote des n-uplets lors de ses interactions sur le document courant. Avec
les deux autres alternatives nous verrons que l’utilisateur annote des tuples incomplets
de taille i.
Un point commun aux trois algorithmes interactifs obtenus est que dore´navant
l’apprentissage d’un classificateur ci se fait a` partir de l’ensemble D de documents
comple`tement annote´s et du document courant dc qui est partiellement annote´. Pour
l’instant supposons que nous disposons d’une fonction ApprendreClassificateur ca-
pable re´aliser cette taˆche d’apprentissage. La description pre´cise de ApprendreClassificateur
est l’objet de la section 5.4). Les trois sections suivantes examinent respectivement les
trois algorithmes interactifs d’induction.
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5.3.1 Algorithme interactif version 1
La premie`re possibilite´ pour inse´rer la boucle sur les composantes est de la placer a`
l’inte´rieur de la boucle d’interactions sur le document courant. Ainsi, l’ordre des trois
boucles est le suivant :
– la boucle de parcours des documents d’apprentissage ;
– la boucle d’interactions sur le document courant ;
– la boucle sur les composantes.
On obtient l’algorithme 7 dans lequel l’utilisateur annote directement des n-uplets.
L’annotation partielle du document courant dc est note´e anp (dc). Les interactions ont
lieux sur le document courant tant que l’extracteur de n-uplets wn n’est pas cor-
rect (ligne 6). Il n’y a aucune interaction au cours de la boucle sur les composantes
(ligne 9). L’apprentissage des classificateurs ci a lieu ligne 10 a` l’aide de la fonction
ApprendreClassificateur. Elle prend en parame`tres l’indice de la composante i, l’en-
semble D des documents comple`tement annote´s, le document courant dc et son annota-
tion partielle sur les i-premie`res composantes, note´e aip(dc). a
i
p(dc) est calcule´e a` partir
de anp (dc) par projection de l’annotation des n-uplets sur les i premie`res composantes.
Algorithme 7 Algorithme d’induction interactif, version 1
Entre´e: l’utilisateur U
Notation: anp (dc) est l’annotation partielle du document courant dc pour des
n-uplets, aip(dc) est l’annotation partielle de dc pour des tuples incomplets de
taille i
1: D = ∅
2: wn = null
3: tant que non arreterApprentissageU() faire
4: dc = choisirDocumentU ()
5: anp (dc) = ∅
6: tant que non extracteurCorrectU(wn, dc) faire
7: soit E les annotations renvoye´es par extracteurCorrectU(wn, dc)
8: anp (dc) = a
n
p (dc) ∪E
9: pour i = 1 a` n faire




12: fin tant que
13: D = D ∪ {dc}
14: fin tant que
Sortie: wn = (c1, . . . , cn)
Le calcul de aip(dc) a` partir de a
n
p (dc) est simple dans le cas des exemples positifs,
i.e. des n-uplets a` extraire, annote´s par l’utilisateur U . La projection d’un n-uplet a`
extraire sur les i premie`res composantes donne un tuple incomplet de taille i qui est
encore un tuple positif. Par contre dans le cas des exemples ne´gatifs, i.e. des n-uplets
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a` ne pas extraire ou contre-exemples, ce proce´de´ de calcul pose proble`me. En effet la
projection d’un n-uplet sur les i premie`res composantes ne donne pas ne´cessairement
un tuple de taille i ne´gatif. Conside´rons par exemple que U annote comme ne´gatif un
n-uplet dont les n − 1 premie`res composantes sont correctes et seule la composante n
est fausse. La projection sur les i premie`res composantes, avec i < n, donne un exemple
positif. C’est la` le de´faut de l’algorithme 7.
Pour reme´dier a` ce de´faut, une solution consiste a` demander a` l’utilisateur d’in-
diquer quelles sont les composantes correctes d’un n-uplet annote´ comme un contre-
exemple. Cependant nous conside´rons que ce type d’interaction est complexe pour un
utilisateur final. De plus l’e´tude de l’organisation des donne´es du chapitre 3 a montre´
que la disposition des tuples dans les documents semi-structure´s peut-eˆtre complexe.
Ainsi de´signer des n-uplets en entier est fastidieux et de´licat, notamment lorsque des
composantes sont factorise´es. Dans ce cas il est plus simple pour l’utilisateur de de´signer
d’abord les composantes factorise´es plutoˆt que tous les de´veloppements des n-uplets.
Pour faciliter la taˆche d’annotation de l’utilisateur et conserver des interactions
simples, nous proposons deux autres algorithmes interactifs dans lesquels l’annotation
interactive est re´alise´e composante par composante. Dans l’algorithme 8, les annotations
sont de´cline´es d’abord composante par composante puis document par document, tandis
que dans l’algorithme 9 c’est l’inverse.
5.3.2 Algorithme interactif version 2
Dans l’algorithme 8, l’ordre des boucles est le suivant :
– la boucle sur les composantes ;
– la boucle de parcours des documents d’apprentissage ;
– la boucle d’interactions sur le document courant.
Ainsi les interactions se de´clinent composante par composante.
Pour chaque composante (boucle externe de la ligne 1), l’apprentissage du classi-
ficateur ci continue (boucle de la ligne 4) tant que l’utilisateur U le de´cide. Il s’agit
ici d’une le´ge`re variation par rapport aux hypothe`ses faites sur l’utilisateur dans la
section 5.2.2 de la page 111. Ici on suppose aussi que l’utilisateur peut sait reconnaˆıtre
des tuples incomplets corrects. Cet apprentissage se fait de manie`re interactive sur le
document courant dc, que U choisit a` la ligne 5. Il se termine lorsque l’extracteur hy-
pothe`se wi = (c1, . . . , ci) extrait parfaitement les tuples incomplets de taille i de dc
(crite`re d’arreˆt de la boucle de la ligne 7).
A` chaque e´tape de la boucle externe sur les composantes, les interactions portent
sur la correction de l’extracteur hypothe`se wi. L’inconve´nient de cet algorithme est que
le passage de la composante i a` la composante i+1 ne permet plus de remettre en cause
l’extracteur hypothe`se wi, ou plus exactement le classificateur ci. Ce dernier pourrait
tre`s bien commettre des erreurs sur le document courant choisi pour l’apprentissage de
ci+1. C’est pour reme´dier a` cette limitation que nous proposons l’algorithme 9 dans la
section suivante.
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Algorithme 8 Algorithme d’induction interactif, version 2
Entre´e: l’utilisateur U
Notation: aip(dc) est l’annotation partielle de dc pour des tuples incomplets de
taille i
1: pour i = 1 a` n faire
2: D = ∅
3: ci = null
4: tant que non arreterApprentissageU() faire
5: dc = choisirDocumentU()
6: aip(dc) = ∅
7: tant que non extracteurCorrectU(wi, dc) faire
8: soit E les annotations renvoye´es par extracteurCorrectU(wi, dc)
9: aip(dc) = a
i
p(dc) ∪E
10: ci = ApprendreClassificateur(i, D, dc, a
i
p(dc))
11: fin tant que
12: D = D ∪ {dc}
13: fin tant que
14: fin pour
Sortie: wn = (c1, . . . , cn)
5.3.3 Algorithme interactif version 3
L’algorithme 9 est l’algorithme interactif que nous retenons dans cette the`se. Par
rapport a` l’algorithme 8, seule l’imbrication des trois boucles le composant change.
Leur ordre est le suivant :
– la boucle de parcours des documents d’apprentissage ;
– la boucle sur les composantes ;
– la boucle d’interactions sur le document courant.
Avec cet ordre des boucles, les interactions se font sur le document courant dc
composante par composante tant que l’utilisateur de´cide de poursuivre l’apprentissage.
Le passage a` un nouveau document se fait lorsque pour toute composante i l’extracteur
hypothe`se est correct sur dc.
Cet algorithme ne pre´sente pas le de´faut majeur de l’algorithme 8. N’importe lequel
des classificateurs ci peut eˆtre remis en cause a` la rencontre d’un document courant sur
lequel il ne serait pas parfait.
La suite de ce chapitre se focalise d’abord sur la fonction ApprendreClassificateur
puis sur l’e´valuation expe´rimentale de l’algorithme 9.
5.4 Apprentissage d’un classificateur ci
Cette section pre´sente la fonction ApprendreClassificateur qui re´alise l’appren-
tissage d’un classificateur ci a` partir de documents comple`tement annote´s et d’un do-
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Algorithme 9 Algorithme d’induction interactif, version 3
Entre´e: l’utilisateur U
Notation: aip(dc) est l’annotation partielle de dc pour des tuples incomplets de
taille i
1: D = ∅
2: ci = null ∀i ∈ {1, . . . , n}
3: tant que non arreterApprentissageU () faire
4: dc = choisirDocumentU()
5: pour i = 1 a` n faire
6: aip(dc) = ∅
7: tant que non extracteurCorrectU(wi, dc) faire
8: soit E les annotations renvoye´es par extracteurCorrectU(wi, dc)
9: aip(dc) = a
i
p(dc) ∪ E
10: ci = ApprendreClassificateur(i, D, dc, a
i
p(dc))
11: fin tant que
12: fin pour
13: D = D ∪ {dc}
14: fin tant que
Sortie: wn = (c1, . . . , cn)
cument partiellement annote´. Bien que les principes de l’algorithme d’induction 5 du
chapitre pre´ce´dent soient repris ici, ils doivent eˆtre adapte´s pour prendre en compte
l’incomple´tude de l’annotation du document courant, notamment en ce qui concerne
la construction de l’ensemble d’apprentissage du classificateur, et notamment dans le
cas exemples ne´gatifs. En effet, l’algorithme d’induction 5 suppose que les documents
d’apprentissage sont tous comple`tement annote´s. Ainsi on dispose de tous les exemples
positifs et le calcul des exemples ne´gatifs est simple. C’est pour cela qu’avant de de´tailler
la fonction ApprendreClassificateur il est ne´cessaire de pre´ciser comment les exemples
ne´gatifs sont obtenus.
5.4.1 Fonction ApprendreClassificateur
La fonction ApprendreClassificateur est la brique de base pour l’apprentissage
des classificateurs ci a` partir de documents comple`tement annote´s et d’un document
partiellement annote´. Cette fonction intervient dans les trois algorithmes d’induction
interactive de´crits dans les trois sections pre´ce´dentes.
La fonction ApprendreClassificateur est de´crite par l’algorithme 10. Elle prend
en entre´e l’indice i de la iie`me composante, l’ensemble D des documents comple`tement
annote´s, dc le document courant et aip(dc) son annotation partielle. Elle renvoie en
sortie le classificateur ci.
L’apprentissage de ci ne´cessite :
– le calcul des exemples (des tuples de taille i) positifs et ne´gatifs ;
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Algorithme 10 Fonction ApprendreClassificateur d’apprentissage d’un clas-
sificateur ci a` partir des documents comple`tement annote´s D et du document
courant dc partiellement annote´
Entre´e: i la composante en cours de traitement, l’ensemble D des documents
comple`tement annote´s, dc le document courant et aip(dc) son annotation par-
tielle
1: # calculs des exemples positifs et ne´gatifs pour D
2: S+i = (
⋃
d∈D{ti ∈ S+i (d) | ti[i] %= null})
3: S−i = (
⋃
d∈D{ti = (t′i−1, l) | l ∈ L(d), ti−1 ∈ S+i−1, t′i %∈ S+i })
4: # calculs des exemples positifs et ne´gatifs pour dc

























Sortie: le classificateur ci
– l’apprentissage proprement dit a` partir des repre´sentations des exemples.
Pour les documents comple`tement annote´s de l’ensemble D, les calculs des exemples
positifs et ne´gatifs s’effectuent comme dans l’algorithme 5 (lignes 2 et 3). Il en est de
meˆme pour le calcul des exemples positifs tire´s de l’annotation partielle du document
courant dc (ligne 5). Seul diffe`re le calcul des ne´gatifs a` partir de dc. Ceux-ci sont
obtenus par la fonction Negp de´crite dans la section suivante.
Une fois l’ensemble d’apprentissage constitue´, le classificateur ci est appris, ligne 7,
a` partir de la repre´sentation des exemples (selon le codage de´crit dans la section 4.5 du
chapitre 4).
5.4.2 Se´lection des exemples ne´gatifs pour le document
courant
Avec une annotation partielle, tre`s peu d’exemples sont e´tiquete´s et le nombre
d’exemples ne´gatifs est d’autant plus faible qu’il paraˆıt naturel a` un utilisateur d’e´tiqueter
prioritairement les exemples positifs. Il est donc ne´cessaire de de´couvrir le plus possible
d’exemples ne´gatifs a` partir de l’annotation partielle, mais aussi de ne pas se´lectionner
un exemple positif non annote´ comme exemple ne´gatif.
En effet, conside´rons le proble`me d’extraction n-aire depuis le document de la fi-
gure 5.4.2. La relation cible est (season,club,score). Les tuples a` extraire sont (2002,PSG,17)
et (2002,OM,31). Supposons que lors de la seconde e´tape de l’apprentissage, i.e. i = 2,
l’utilisateur annote le couple (2002,PSG) comme un exemple positif. En appliquant
telle quelle la technique de se´lection des exemples ne´gatifs de l’algorithme 5, on obtient
les couples suivants : (2002,Season), (2002,2002), (2002,Club), (2002,Score), (2002,17),
(2002,OM), et (2002,31). Ainsi le couple (2002,OM) fait partie des exemples ne´gatifs
alors qu’il s’agit d’un exemple positif non annote´ par l’utilisateur. Une telle inconsis-
tance de l’ensemble d’apprentissage ne peut conduire qu’a` un classificateur spe´cifique
(i.e. un cas d’apprentissage par cœur ou de sur-apprentissage) ou errone´.





















Fig. 5.1 – Organisation avec factorisation dont la relation cible est (sea-
son,club,score). La composante factorise´e est season et les tuples a` extraire sont
(2002,PSG,17) et (2002,OM,31).
Pour e´viter de tels e´cueils nous proposons d’adapter le proce´de´ de se´lection des
exemples ne´gatifs de l’algorithme 5 Cette approche est base´e sur la notion de chemin
e´tendu et de leur ge´ne´ralisation.
5.4.2.1 Notion de chemin e´tendu
De´finition 5.1 (Chemin e´tendu) Un chemin e´tendu est une se´quence de couples
(label du nœud,position dans la fratrie).
Par exemple, si l’on conside`re la feuille contenant la valeur 3 de l’arbre de la fi-
gure 5.4.2.1, son chemin e´tendu est [(table, 1), (tr, 2), (td, 1), (3, 1)].
Le chemin e´tendu d’un nœud est renvoye´ par la fonction chemin.
5.4.2.2 Moindre ge´ne´ralise´ de chemins e´tendus
Le moindre ge´ne´ralise´ de deux chemins e´tendus est de´fini pour des chemins de meˆme
taille uniquement. C’est un chemin e´tendu pouvant comporter plusieurs occurrences du
symbole ∗ qui repre´sente soit n’importe quel label soit n’importe quelle position selon
son contexte d’utilisation. Il se calcule ite´rativement en parcourant en paralle`le les deux
chemins a` ge´ne´raliser et en ge´ne´ralisant a` la fois les labels et les positions.
De´finition 5.2 (Moindre ge´ne´ralise´ de deux chemins e´tendus) Soit deux che-
mins e´tendus c1 = [(lc1,1, pc1,1), . . . , (lc1,k, pc1,k)] et













Fig. 5.2 – Une portion d’arbre HTML
Le moindre ge´ne´ralise´ de c1 et de c2, note´
gce(c1, c2) = [(lgce,1, pgce,1), . . . , (lgce,k, pgce,k)], est de´fini par :
∀i ∈ {1, . . . , k} lgce,i =
{
lc1,i si lc1,i == lc2,i
∗ sinon
et par
∀i ∈ {1, . . . , k} pgce,i =
{
pc1,i si pc1,i == pc2,i
∗ sinon
Par exemple, si l’on conside`re les feuilles contenant, respectivement, les valeurs
PSG et 3 de l’arbre de la figure 5.4.2.1 leurs chemins e´tendus sont respectivement
[(table, 1), (tr, 1), (th, 1), (PSG, 1)]. et [(table, 1), (tr, 2), (td, 1), (3, 1)]. Leur moindre ge´ne´ralise´
est [(table, 1), (tr, ∗), (∗, 1), (∗, 1)].
La de´finition 5.2 s’applique aussi pour ge´ne´raliser un moindre ge´ne´ralise´ et un che-
min e´tendu de meˆme taille entre eux. Elle permet de de´finir l’ope´rateur gce de calcul
du moindre ge´ne´ralise´ de deux chemins e´tendus ou d’un chemin e´tendu et d’un moindre
ge´ne´ralise´.
De´finition 5.3 (Couverture d’un chemin e´tendu par un moindre ge´ne´ralise´)
Soit un chemin e´tendu c = [(lc,1, pc,1), . . . , (lc,k, pc,k)] et un moindre ge´ne´ralise´ g =
[(lg,1, pg,1), . . . , (lg,k, pg,k)] de meˆme taille k.
g couvre c, note´ g 1 c , si et seulement si :
∀i ∈ {1, . . . , k} (lg,i == ∗ ∨ lg,i == lc,i) ∧ (pg,i == ∗ ∨ pg,i == pc,i)
On peut e´tendre le calcul du moindre ge´ne´ralise´ a` un ensemble de chemins e´tendus.
C’est le propos de l’algorithme 11, note´ gce, qui calcule la ge´ne´ralisation de l’ensemble
de chemins e´tendus C selon leur taille. Il s’agit d’un algorithme de ge´ne´ralisation par
couverture constitue´ de deux boucles :
– la boucle externe parcourt l’ensemble C tant qu’il n’est pas vide ;
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Algorithme 11 Algorithme gce de ge´ne´ralisation d’un ensemble de chemins
e´tendus
Entre´e: un ensemble de chemins C
1: G = ∅
2: tant que C %= ∅ faire
3: g = C[0]
4: C = C − {g}
5: pour c dans C faire
6: si taille(c) == taille(g) alors
7: C = C − {c}
8: g = gce(g, c)
9: fin si
10: fin pour
11: G = G ∪ {g}
12: fin tant que
Sortie: G
– la boucle interne calcule le moindre ge´ne´ralise´ de tous les chemins de meˆme taille
a` l’aide de l’ope´rateur gce.
Les chemins (de meˆme taille) ge´ne´ralise´s entre eux sont retire´s de C, ce qui assure que
cet ensemble se vide. La sortie de l’algorithme est un ensemble de moindres ge´ne´ralise´s
de chemins e´tendus, a` raison d’un moindre ge´ne´ralise´ pour chaque taille de chemins
dans C.
5.4.2.3 Fonction Negp
Le fonctionnement de la fonction Negp est inspire´e du proce´de´ de se´lection des
exemples ne´gatifs de l’algorithme 5 du chapitre 4. Nous le rappelons brie`vement. Dans
l’algorithme 5 les exemples ne´gatifs de l’e´tape i sont obtenus en comple´tant les exemples
positifs de l’e´tape i − 1 par une feuille pour obtenir des tuples de taille i. L’ensemble
des feuilles candidates est l’ensemble des feuilles des arbres des documents.
Comme on l’a de´ja` vu, adopte´e la meˆme technique n’est pas toujours possible avec
un document partiellement annote´. Le calcul de l’ensemble des feuilles candidates pour
comple´ter des tuples de taille i− 1 doit eˆtre modifie´ dans deux cas :
– a` la premie`re e´tape d’apprentissage (i = 1) ;
– lorsque les i− 1 premie`res composantes d’un tuple de taille i sont factorise´es.
Il est ne´cessaire d’e´carter les feuilles qui sont susceptibles de produire un exemple
positif non e´tiquete´. Pour ce faire nous proposons de ne conserver que les feuilles dont
le chemin e´tendu n’est pas couvert par le moindre ge´ne´ralise´ des chemins menant aux
feuilles correspondant a` la composante i des tuples positifs e´tiquete´s (qu’ils proviennent
de documents comple`tement ou partiellement annote´s). Autrement dit le processus de
se´lection de la fonction Negp e´carte tout exemple dont le chemin e´tendu de la dernie`re
composante est susceptible d’eˆtre celui d’un positif. Dans les autres cas, la se´lection
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des exemples ne´gatifs pour le document partiellement annote´ s’effectue comme dans
l’algorithme 5.
La fonction Negp est de´crite par l’algorithme 12. Elle prend en entre´e l’indice d’e´tape
i, l’ensemble de documents comple`tement e´tiquete´s D, le document courant dc et son
annotation partielle aip(dc). L’ensemble L des feuilles de dc et des documents de D
est constitue´ a` la ligne 1. Ensuite si i = 1 ou si les i − 1 premie`res composantes sont
factorise´es, alors :
– l’ensemble L+i des feuilles qui sont la composante i des exemples positifs de D et
de dc est calcule´ (ligne 3) ;
– l’ensemble LGG des moindres ge´ne´ralise´s des chemins e´tendus de L+i est calcule´
par l’application de l’algorithme 11 (ligne 4) ;
– a` la ligne 5 seules les feuilles dont le chemin e´tendu n’est pas couvert par un
e´le´ment de LGG sont retenues pour former l’ensemble des feuilles candidates C
(pour calculer les exemples ne´gatifs).
Sinon C est l’ensemble des feuilles L. Enfin, a` la dernie`re ligne de l’algorithme, s’effectue
la se´lection des exemples ne´gatifs tire´s de dc.
Algorithme 12 Fonction Negp de se´lection des exemples ne´gatifs pour le docu-
ment courant
Entre´e: l’indice d’e´tape i, l’ensemble de documents comple`tement e´tiquete´s D,
le document courant dc et son annotation partielle aip(dc)
1: L =
⋃
d∈D{l | l ∈ L(d)} ∪ {l | l ∈ L(dc)}
2: si i == 1 ou si les i− 1 premie`res composantes sont factorise´es alors
3: L+i =
⋃
d∈D{l = ti[i] | ti ∈ S+i (d)} ∪ {l = ti[i] | ti ∈ S+i (aip(dc))}
4: LGG = gce({chemin(l) | l ∈ L+i })
5: C = {l | l ∈ L ∧ % ∃ gtaille(l) ∈ LGG | gtaille(l) 1 chemin(l)}
6: sinon
7: C = L
8: fin si
9: S−i (dc ) = {ti = (t′i−1, l) | l ∈ C, ti−1 ∈ S+i−1(dc), t′i %∈ S+i (aip(dc))})
Sortie: S−i (dc )
5.5 Expe´riences
Cette section pre´sente l’e´valuation expe´rimentale de l’algorithme 9 d’induction in-
teractif. Pour ce faire, nous avons re´alise´ une simulation de l’utilisateur et de son com-
portement interactif avec notre algorithme.
5.5.1 Mode´lisation de l’utilisateur
La mode´lisation de l’utilisateur dans nos simulations interactives passe par la spe´cification
de :
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– la fonction choisirDocumentU qui retourne le prochain document d’apprentis-
sage ;
– la fonction extracteurCorrectU qui teste la correction de l’extracteur hypothe`se.
La fonction choisirDocumentU renvoie un document choisi au hasard parmi les
documents du corpus conside´re´ lors d’une expe´rience.
Pour spe´cifier la fonction extracteurCorrectU , il faut de´finir comment l’ensemble
des corrections E, qu’elle renvoie lorsque l’extracteur hypothe`se est incorrect, est construit.
Les erreurs sont corrige´es dans l’ordre du document. E contient syste´matiquement deux
exemples. Lors de la premie`re interaction sur un document vierge de toute annotation,
la fonction extracteurCorrectU renvoie deux exemples positifs (si le document contient
au moins deux tuples a` extraire). Pour les interactions suivantes, elle renvoie un exemple
positif non extrait et un exemple ne´gatif extrait par erreur. Si tous les exemples positifs
du document courant sont extraits correctement, alors seul un exemple ne´gatif est re-
tourne´. De meˆme si aucun exemple ne´gatif n’est extrait par erreur, extracteurCorrectU
renvoie seulement un positif oublie´.
5.5.2 Protocole expe´rimental
Les expe´riences sont mene´es sur le corpus CorporateData avec 10 documents.
Le protocole expe´rimental est le suivant :
– k documents sont tire´s au hasard parmi les 10 pour constituer l’ensemble d’ap-
prentissage ;
– la simulation de l’induction interactive de l’extracteur est lance´e ;
– l’extracteur obtenu est ensuite e´value´ sur les k − 1 documents restants.
k est le nombre de documents retourne´s par la fonction choisirDocumentU , au-
trement dit c’est le nombre d’appels de cette fonction et le nombre de tours de la
boucle externe de l’algorithme 9. Le but des expe´riences est d’observer la qualite´ de
l’extracteur obtenu et en combien d’interactions pour un nombre de documents fixe´s.
Comme les expe´riences du chapitre 4 ont montre´ qu’avec deux documents au plus il
e´tait possible d’obtenir un extracteur parfait sur la plupart des jeux de donne´es du
corpus CorporateData, k prendra les valeurs 1 et 2 dans cette section. Ce processus
est re´pe´te´ 10 fois.
Les performances de l’extracteur sont e´value´es a` l’aide des mesures de pre´cision,
rappel, F -mesure et couverture. Pour e´valuer la quantite´ d’interactions, on compte
le nombre d’annotations re´alise´es dans le cadre interactif, pre´sente´ dans ce chapitre,
et le nombre d’annotations re´alise´es avec l’algorithme non interactif, pre´sente´ dans
le chapitre pre´ce´dent. Pour cela, on calcule, pour des extracteurs ayant les meˆmes
performances, le nombre moyen de composantes de´signe´es par l’utilisateur dans le cas
d’une annotation comple`te des documents, note´ NI, ainsi que le nombre moyen de
composantes de´signe´es par l’utilisateur avec l’algorithme interactif, note´ I. Dans le cas
interactif, les composantes de´signe´es par l’utilisateur sont a` la fois les composantes
se´lectionne´es par l’utilisateur (exemples positifs) et les composantes de´-se´lectionne´es
(exemple ne´gatifs).
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Corpus P R F C D NI I
BBC 100 100 100 100 1 20 8
bea 1 75.75 85.91 80.01 81.25 2 66.4 18.50
bea 2 99.55 100.00 99.77 98.75 2 15.6 8.20
bls 100 100 100 100 1 87 9.80
bls 2 100 100 100 100 1 10.68 7.80
bls 3 100 100 100 100 1 144 10
bls 4 100 100 100 100 1 18 12
bts 100 100 100 100 1 60 18
Excite 1 100 100 100 100 2 25 18.30
Tab. 5.1 – Re´sultats des expe´riences interactives sur le corpus CorporateData
5.5.3 Re´sultats
Le tableau 5.1 pre´sente les re´sultats de l’algorithme 9 obtenus sur le corpus Cor-
porateData. La premie`re colonne est le nom du jeux de donne´es. Les cinq colonnes
suivantes sont, respectivement, la pre´cision, le rappel, la F -mesure, la couverture et le
nombre de documents d’apprentissage. Les deux dernie`res colonnes du tableau 5.1 sont
les quantite´s NI et I.
Les re´sultats expe´rimentaux montrent que le nombre d’annotations est plus faible
avec l’algorithme interactif que sans. Ce nombre est conside´rablement re´duit sur les
corpus bls et bls 3 dont les documents contiennent beaucoup de tuples. Les extrac-
teurs induits par l’algorithme interactif sont aussi performants que ceux obtenus par
l’algorithme non interactif du chapitre pre´ce´dent.
5.6 Conclusion
Dans ce chapitre nous exposons un algorithme d’induction interactif d’extracteurs
n-aire. Le sce´nario interactif sur lequel il repose est inspire´ de Squirrel mais e´tendu
au cas n-aire. L’annotation des documents ne se fait pas avant l’induction, mais au
cours de celle-ci. Par souci de simplicite´ et de confort pour l’utilisateur, les annotations
se de´clinent document par document, autrement dit l’utilisateur annote un document
a` la fois, le document courant. Un extracteur hypothe`se est appris a` partir d’une an-
notation partielle du document courant. L’extracteur induit propose a` l’utilisateur une
annotation comple`te du document courant (obtenue par le proce´de´ d’extraction). L’uti-
lisateur corrige les erreurs de l’extracteur hypothe`se et relance l’apprentissage jusqu’a`
l’obtention d’une hypothe`se correcte sur le document courant. Le processus d’induction
peut ensuite se poursuivre sur un autre document.
Pour conserver l’approche ite´rative de´veloppe´e dans le chapitre 4, dont nous avons
montre´ l’efficacite´ expe´rimentalement, le processus interactif que nous venons de de´crire
se de´roule composante par composante. Ainsi l’apprentissage interactif d’un extracteur
se fait selon une boucle sur les n composantes et est ainsi constitue´ de n phases d’ap-
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prentissage interactif, chacune d’elles permettant d’induire un extracteur pour les tuples
partiels de taille i. Comme le document courant dc est en cours d’annotation, l’appren-
tissage d’un classificateur ci est adapte´ pour tenir compte de la connaissance partielle
des exemples positifs et ne´gatifs. Enfin nos expe´riences montrent la validite´ de notre
approche interactive qui permet d’obtenir des extracteurs aussi performants que dans
le cas non-interactif, mais avec moins d’effort d’annotation de la part de l’utilisateur.
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Conclusion
L’objectif de cette the`se e´tait de proposer un algorithme d’induction supervise´e
d’extracteurs n-aires pour les documents semi-structure´s. Rappelons les crite`res que
nous nous e´tions fixe´s :
– gestion des valeurs manquantes ;
– aucune hypothe`se sur la disposition des tuples dans les documents
– extraction des composantes et construction des n-uplets simultane´es, sans aucun
pre ou post-traitement ;
– apprentissage a` partir de quelques annotations.
Pour y re´pondre, nous avons propose´ le syste`me PaF. Ce dernier comprend deux
algorithmes d’induction d’extracteurs n-aires :
– un algorithme fonctionnant a` partir d’une annotation comple`te des documents
d’apprentissage ;
– et un autre, interactif, fonctionnant a` partir d’une annotation partielle.
Nos expe´riences ont montre´ que ces deux algorithmes atteignent les performances des
meilleurs syste`mes n-aires. Elles mettent aussi en e´vidence que, meˆme dans le cas des
documents comple`tement annote´s, le nombre d’annotations ne´cessaire pour induire un
extracteur performant est faible. Ce nombre est encore plus re´duit par notre algo-
rithme interactif. Dans ce cas l’utilisateur fournit quelques annotations qui amorcent
l’apprentissage d’un extracteur hypothe`se. Une boucle d’interaction permet ensuite a`
l’utilisateur de corriger les erreurs de l’hypothe`se courante et de relancer l’apprentissage
jusqu’a` l’obtention d’un extracteur satisfaisant.
Les extracteurs induits par nos deux algorithmes d’apprentissage fonctionnent se-
lon le meˆme proce´de´ d’extraction. Les deux principaux aspect de ce dernier sont les
suivants :
– il est incre´mental : les tuples sont extraits par taille croissante : d’abord les
singletons, ensuite les couples, etc et ce jusqu’a` l’obtention des n-uplets ;
– il utilise une proce´dure d’enrichissement de la repre´sentation : les tuples de lon-
gueur i sont code´s avec la connaissance des tuples extraits de longueur i− 1.
L’extraction des composantes et la construction des n-uplets sont effectue´es simul-
tane´ment. Les valeurs manquantes ne mettent pas en e´chec ce proce´de´ d’extraction qui
est capable de les ge´rer et d’extraire des n-uplets dont certaines valeurs sont absentes.
Ajoutons e´galement, que notre proce´de´ d’extraction reste applicable et efficace meˆme
lorsque l’organisation des donne´es dans les documents semi-structure´s est complexe.
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Ainsi l’ide´e que l’on peut induire des programmes d’extraction n-aire pour les docu-
ments semi-structure´s a` partir de quelques exemples de tuples a` extraire, et ce quelle que
soit l’organisation des n-uplets dans les documents, est de´montre´e comme pertinente
et valide par cette the`se.
Cependant de nombreuses extensions de nos travaux sont possibles.
Notre proce´de´ d’extraction s’applique au cas ou` une valeur a` extraire est exacte-
ment une feuille d’un arbre XML. Nous ne traitons pas le cas ou` une valeur a` extraire est
situe´e sur plusieurs feuilles, ou encore celui ou` la valeur a` extraire est a` l’inte´rieur du
texte d’une feuille. Une extension simple de notre algorithme permettrait de traiter le
premier cas, quand au second on peut espe´rer le re´soudre en composant un extracteur
arborescent et un extracteur textuel. On pourrait e´galement employer des transforma-
tions sur les documents pour les ramener dans notre cadre de travail, ce qui rendrait
nos algorithmes applicables.
Une autre piste d’extension est celle d’inte´grer de l’apprentissage actif dans notre
algorithme interactif. Un algorithme actif guide son apprentissage en interrogeant l’uti-
lisateur. Les questions peuvent porte´es sur la correction d’une hypothe`se ou l’e´tiquette
d’exemples choisis par l’algorithme lui-meˆme.
Appliquer une telle approche a` notre algorithme interactif d’induction consisterait,
par exemple, a` ce que l’algorithme demande a` l’utilisateur d’annoter uniquement les
tuples susceptibles de faire progresser l’apprentissage le plus rapidement possible. Ces
exemples seraient propose´s par l’algorithme d’induction en fonction des exemples de´ja`
annote´s et du comportement de l’extracteur hypothe`se.
Une autre possibilite´ concerne le choix du prochain document courant. Actuelle-
ment ce choix est re´alise´ par l’utilisateur, mais il pourrait eˆtre choisi par l’algorithme
d’induction. La motivation est ici encore de faire progresser le plus rapidement possible
en demandant a` l’utilisateur d’annoter un document particulier.
Annexe A
Annexes : Quelques syste`mes
d’induction supervise´e
d’extracteurs
Cette annexe pre´sente cinq algorithmes d’induction supervise´e d’extracteurs n-
aires : wien [51], soft mealy [42], stalker [65], lipx [81, 82] , et Squirreln [56].
Pour une e´tude plus de´taille´e des syste`mes d’extraction d’information, nous renvoyons
le lecteur a` [55]. Les syste`mes examine´s ici sont tous des syste`mes d’extraction n-aire
qui s’appliquent aux documents HTML et XML.
Rappelons qu’un syste`me d’extraction d’information supervise´ prend en entre´e des
documents dans lesquels les informations a` extraire sont annote´es. Il fournit en sortie
l’extracteur induit au cours d’un processus d’apprentissage a` partir de l’annotation des
documents.
Deux types d’approches se de´gagent : les me´thodes qui fonctionnent avec des do-
cuments comple`tement e´tiquete´s, et celles fonctionnant avec des annotations partielles.
Les premie`res imposent que tous les n-uplets a` extraire soient annote´s : c’est le cas de
wien, soft mealy, lipx et Squirreln. Les secondes approches sont capables d’in-
duire un extracteur a` partir d’un faible nombre d’annotations, par exemple le syste`me
stalker. Cette particularite´ permet a` ces derniers d’eˆtre embarque´es au sein d’un
syste`me interactif, comme l’algorithme Squirrel [12], version unaire de Squirreln,
qui est distribue´ comme une extension du navigateur FireFox.
Comme nous l’avons vu pre´ce´demment, il y a deux manie`res de repre´senter les
documents :
– comme des se´quences (wien, soft mealy, stalker) ;
– comme des arbres (lipx, Squirreln).
La repre´sentation choisie implique des techniques algorithmiques diffe´rentes pour l’ex-
traction et l’induction. Dans wien, soft mealy et stalker la valeur d’une composante
est une sous-se´quence de la se´quence repre´sentant un document, tandis que dans lipx
et Squirreln la valeur d’une composante est un nœud de l’arbre.
Nous ferons une dernie`re distinction majeure parmi les approches d’extraction n-
aire. D’un coˆte´ on trouve des me´thodes base´es sur n extracteurs unaire suivis d’un
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post-processus de re-combinaison pour former des n-uplets a` partir des diffe´rentes com-
posantes extraites. Ce post-traitement est :
– soit une heuristique qui ge´ne´ralement conside`re simplement que les n-uplets sont
les uns a` la suite des autres dans le document ;
– soit a` la charge de l’utilisateur. C’est le cas de stalker qui propose un formalisme
arborescent pour de´crire l’organisation des tuples 1.
De l’autre il existe des approches assurant l’extraction directe des n-uplets, sans aucun
post-traitement. C’est le cas de wien, soft mealy, lipx et Squirreln qui re´alisent
simultane´ment l’extraction des valeurs des composantes et la construction des n-uplets.
Les cinq sections suivantes pre´sentent, respectivement, les algorithmes wien, soft
mealy, stalker, lipx et Squirreln.
A.1 WIEN
wien [51, 52, 53] est un syste`me pionnier. Il s’applique aux documents HTML qui
sont traite´s comme des chaˆınes de caracte`res et qui doivent eˆtre comple`tement an-
note´s. La valeur d’une composante d’un n-uplet est une se´quence de caracte`res. Elle
est repre´sente´e par ses indices de de´but b et de fin e dans la se´quence de caracte`res du
document. Un n-uplet est ainsi code´ par n couples d’indices ((b1, e1), . . . , (bn, en)).
L’extraction de la valeur d’une composante est re´alise´e en repe´rant ses de´limiteurs
gauche et droit. Un de´limiteur est une se´quence de caracte`res qui se trouve soit avant la
donne´e a` extraire, dans ce cas on parle de de´limiteur gauche et on le note l, soit apre`s
elle, il s’agit alors d’un de´limiteur droit, note´ r. Par exemple, les valeurs PSG et OM de
la composante Club du document HTML de la figure A.1 ont comme de´limiteur gauche
la se´quence <td> et comme de´limiteur droit </td>.
<html> <body> <table>
<tr> <th>Club</th> <th>Score</th> </tr>
<tr> <td>PSG</td> <td>17</td> </tr>
<tr> <td>OM</td> <td>31</td> </tr>
</table> </body> </html>
Fig. A.1 – Exemple de document HTML
wien comporte six classes d’extracteurs a` base de de´limiteurs. La plus simple d’entre
elles est la classe LR. Un extracteur LR utilise un couple de de´limiteurs (l, r) pour
repe´rer chaque composante. Il est de´fini par n paires de de´limiteurs ((l1, r1), . . . , (ln, rn))
et par la fonction extraireLR, qui est de´crite par l’algorithme 13 en pseudo-code. Cette
fonction prend en entre´e un extracteur w = ((l1, r1), . . . , (ln, rn)) et un document d.
Le roˆle de cette fonction est d’appliquer l’extracteur w au document d. L’algorithme
d’extraction est se´quentiel et compose´ de deux boucles :
– une boucle externe qui assure la construction des tuples (ligne 2) ;
1le syste`me WL2 propose quand a` lui un formalisme graphique pour la meˆme taˆche[43]
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– une boucle interne sur les composantes du tuple courant, note´ t (ligne 4).
La se´quence de caracte`res du document d est parcourue du de´but a` la fin au cours de
l’extraction. La boucle externe s’exe´cute tant qu’il existe une occurrence du de´limiteur
l1 dans le document, dont la pre´sence indique l’existence d’un nouveau tuple. La boucle
interne porte sur les n composantes de la relation n-aire cible. A` chaque e´tape de cette
boucle, la sous-se´quence de´limite´e par (li, ri) est extraite comme i
ie`me composante du
tuple courant t (lignes 5 et 6). Une fois la boucle interne termine´e, le n-uplet t est
ajoute´ a` l’ensemble T des tuples extraits (a` la ligne 8), qui est la sortie de la fonction
extraireLR.
Algorithme 13 Fonction extraireLR
Entre´e: un document d vu comme une se´quence de caracte`res, un extrateur LR
w = ((l1, r1), . . . , (ln, rn))
1: T = ∅
2: tant que une autre occurrence de l1 existe dans d faire
3: t = ∅
4: pour i = 1 a` n faire
5: soit vi la sous-se´quence de d de´limite´e par (li, ri)
6: t = (t, vi)
7: fin pour
8: T = T ∪ {t}
9: fin tant que
Sortie: l’ensemble T des n-uplets extraits
L’induction d’un extracteur LR consiste a` trouver les de´limiteurs
((l1, r1), . . . , (ln, rn)) a` partir d’un ensemble de documents comple`tement annot´es. Sans
de´crire pre´cise´ment l’algorithme d’induction, on retiendra qu’il tente de trouver des
de´limiteurs qui respectent certaines contraintes. Un de´limiteur, gauche ou droit, ne
doit pas eˆtre une sous-chaˆıne d’une valeur a` extraire. Un de´limiteur gauche li doit eˆtre
un suffixe commun a` toutes les sous-se´quences qui se trouvent entre les composantes
i−1 et i. Un de´limiteur droit ri doit eˆtre un pre´fixe commun a` toutes les sous-se´quences
suivant imme´diatement chaque valeur de la composante i des n-uplets de l’ensemble
d’apprentissage.
Les cinq autres classes d’extracteurs sont : HLRT , OCLR, HOCLRT , NLR et
NHLRT . Les extracteurs HLRT utilisent deux de´limiteurs supple´mentaires h et t
qui de´marquent la zone du document qui contient les n-uplets. L’extraction des n-
uplets commence de`s que le de´limiteur h est rencontre´, lors de la lecture du document,
et s’arreˆte apre`s le de´limiteur t. L’extraction des composantes d’un n-uplet s’effectue
comme dans la boucle interne de l’algorithme 13. Les extracteurs OCLR font e´galement
intervenir deux de´limiteurs supple´mentaires o et c. Comme avec les extracteurs HLRT ,
c’est a` nouveau la boucle externe de l’algorithme 13 qui est modifie´e, tandis que la
boucle interne reste identique. La rencontre du de´limiteur o indique qu’un nouveau tuple
est a` extraire. La boucle interne d’extraction des composantes du n-uplet courant est
applique´e. Puis la lecture du document reprend jusqu’a` la rencontre de c. L’extraction
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se termine lorsqu’il n’y a plus d’occurrence de o dans le document. La classe HOCLRT
combine les caracte´ristiques des deux classes pre´ce´dentes. Enfin les classes NLR et
NHLRT sont une adaptation des extracteurs LR et HLRT pour traiter un certain
type de structures imbrique´es. Pour chacune de ces classes, un algorithme d’extraction
et un autre d’induction sont propose´s.
Outre le fait que les extracteurs propose´s par wien imposent que les de´limiteurs
d’une composante soient les meˆmes pour tous les n-uplets (une disjonction de de´limiteurs
n’est pas exprimable), ils posse`dent e´galement deux de´fauts.
D’une part wien fait une hypothe`se forte sur l’organisation des tuples dans les
documents : les tuples sont conse´cutifs et leur composantes sont obligatoirement dans
le meˆme ordre. Cette hypothe`se est ve´rifie´e lorsque les donne´es sont dans une table car
l’ordre des colonnes est naturellement fixe et identique dans toute la table. Cependant
elle ne l’est plus ne´cessairement lorsque les n-uplets sont dans une liste dans laquelle
l’ordre des composantes peut changer d’un tuple a` l’autre.
D’autre part, les valeurs manquantes ne sont pas ge´re´es convenablement en extrac-
tion. Deux cas de figures sont envisageables. Si seule la valeur est manquante, mais que
ses de´limiteurs (li, ri) sont pre´sents dans le document
2 alors, conforme´ment a` ce que
l’on attend, la chaˆıne de caracte`res vide est extraite. Par contre si a` la fois la valeur et
les de´limiteurs sont absents 3 un de´calage dans les composantes a lieu. Soit i la compo-
sante absente. La proce´dure d’extraction recherche le de´limiteur li du tuple courant tk.
Mais la prochaine occurrence de ce de´limiteur se trouve dans le tuple suivant tk+1, ce
qui entraˆıne un me´lange des i− 1 premie`res composantes de tk avec les i dernie`res de
tk+1. Ainsi le tuple tk extrait est (vk,1, . . . , vk+1,i, . . . , vk+1,n). Le de´calage peut prendre
de diverses formes, notamment s’il existe i %= j tels que li = lj. Pre´cisons enfin que
l’induction d’un extracteur est tout simplement impossible lorsque les documents d’ap-
prentissage contiennent des tuples dont certaines valeurs sont manquantes.
A.2 SOFTMEALY
On peut voir soft mealy [42] comme une ame´lioration des extracteurs HLRT de
wien, afin de reme´dier aux lacunes de ce dernier : l’ordre dans lequel les valeurs des
composantes des n-uplets apparaissent est fige´ et les valeurs manquantes perturbent la
proce´dure d’extraction et rendent inapplicable l’algorithme d’induction. De grandes si-
milarite´s sont observables entre wien et soft mealy. En effet tous les deux conside`rent
les documents comme des se´quences et induisent des extracteurs qui repe`rent les n-
uplets a` extraire graˆce a` des motifs textuels.
Dans soft mealy, un document est repre´sente´ par sa se´quence de tokens. Un token
est une suite de caracte`res de´finie par une expression re´gulie`re. Les diffe´rents types
de tokens (alphabe´tique,nume´rique,ponctuation,etc) sont organise´s selon une typologie
arborescente, les types de bases sont aux feuilles et les plus ge´ne´raux dans les nœuds
rencontre´s en remontant vers la racine de l’arbre. Une donne´e a` extraire est une se´quence
2c’est par exemple le cas lorsqu’une cellule d’une table est vide
3comme c’est le cas dans une liste
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de tokens et elle est identifie´e par le couple de se´parateurs (de´but,fin), note´ (d, f), qui
la de´limitent, d se trouvant juste avant la donne´e et f juste apre`s. Un se´parateur est
une position entre deux tokens conse´cutifs. Il est repre´sente´ par son contexte gauche
et droit, c’est a` dire par une sous se´quence de tokens se trouvant avant et apre`s lui.
Par exemple, dans le document de la figure A.1, le se´parateur qui se trouve juste avant
la valeur PSG a comme contexte gauche la se´quence de tokens > < td > et comme
contexte droit PSG. Un se´parateur est plus expressif qu’un de´limiteur. En effet si l’on
compare un se´parateur de de´but d a` un de´limiteur gauche l, alors d exprime comme l
quel est le contexte gauche de la donne´e a` extraire. Par contre d exprime aussi, graˆce a`
son contexte droit, la forme prise par la donne´e ou par une de ses parties. La taille des
contextes est limite´e par la contrainte suivante : les contextes d’un se´parateur, de´but
ou fin, d’un donne´e a` extraire ne doit pas contenir un se´parateur d’une autre donne´e a`
extraire.
Le formalisme pour de´crire un extracteur est celui des transducteurs a` e´tats finis
[6]. Un transducteur de mots est un automate de mots qui produit un mot de l’alphabet
de sortie, en fonction de l’e´tat dans lequel il se trouve et de la lecture du mot d’entre´e.
L’algorithme d’extraction de soft mealy est conc¸u dans un esprit similaire a` celui des
extracteurs HLRT de wien. Il fait intervenir deux transducteurs :
– un pour de´terminer la zone du document qui contient les n-uplets ;
– et un autre pour extraire les n-uplets de ladite zone.
Le premier transducteur a le meˆme roˆle que les de´limiteurs h et t d’un extracteur
HLRT . La sortie de ce transducteur est l’entre´e du second, qui est charge´ d’extraire les
n-uplets. Dans soft mealy, un transducteur prend en entre´e la se´quence de se´parateurs
du document, ou d’une de ses parties, et produit en sortie soit un singleton pour le
transducteur de´limitant la zone des donne´es, soit l’ensemble des n-uplets extraits dans
le cas du second transducteur. A` partir de l’e´tat initial, la lecture de la se´quence de
se´parateurs d’entre´e commence. La transition entre deux e´tats a lieu si la re`gle de
transition associe´e a` l’arreˆte reliant les deux e´tats est ve´rifie´e. Cette re`gle impose des
contraintes sur les contextes du se´parateur courant. Si ses contextes gauche et droit
sont conformes a` la re`gle, la transition a lieu et une sortie est produite. Apre`s chaque
transition un nouveau se´parateur est lu. Le fonctionnement du transducteur s’ache`ve
lorsque tous les se´parateurs ont e´te´ lus.
Le premier des deux transducteurs de´crits auparavant est extreˆmement simple. Son
roˆle est d’extraire du document la se´quence de tokens, dans laquelle se trouvent les
n-uplets, comprise entre deux se´parateurs note´s h et t. Il est constitue´ de trois e´tats :
– un e´tat initial qui est quitte´ lorsque le contexte gauche du se´parateur courant
correspond a` celui de h ;
– un e´tat interme´diaire dans lequel le transducteur reste tant que le contexte droit
du se´parateur courant n’est pas celui de t
– et un e´tat final dans lequel on arrive quand le transducteur quitte l’e´tat pre´ce´dant.
Le second transducteur, le transducteur de n-uplets, est plus complexe. Il comporte
un e´tat initial et un unique e´tat final. A` chaque composante i a` extraire correspond deux
e´tats : l’e´tat i dans lequel le transducteur restera, graˆce a` une boucle, pour extraire la
se´quence de tokens de la composante i et l’e´tat i, qui correspond a` la se´quence de tokens
a` ignorer avant de rencontrer une autre valeur a` extraire. Les transitions qui arrivent
dans un e´tat i, sauf les boucles, correspondent a` la lecture du se´parateur de´but d de la
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composante i. Les transitions qui sortent d’un e´tat i, sauf les boucles, correspondent a`
la lecture du se´parateur fin f de la composante i. Les re`gles des boucles sur les e´tats i
assurent l’extraction de la valeur de la composante i en recopiant sur la sortie le token
a` droite du se´parateur courant. Le transducteur de n-uplets est applique´ tant que la
se´quence de se´parateurs en entre´e n’est pas e´puise´e. Chacune de ses applications assure
l’extraction d’un n-uplet.
L’induction d’un extracteur se fait a` partir d’un ensemble de documents comple`tement
annote´s, et consiste a` apprendre les deux transducteurs de´crits pre´ce´demment. Ces ap-
prentissages se font selon des proce´de´s tre`s proches. C’est pourquoi nous de´crivons
seulement l’algorithme d’apprentissage du transducteur de n-uplets. La topologie de
ce transducteur est donne´e par les n-uplets de l’ensemble d’apprentissage. A` chaque
composante i a` extraire correspond les deux e´tats i et i. Il y a une boucle sur chaque
e´tat, sauf l’e´tat final, ainsi qu’une transition entre les e´tats i et i. Les autres transitions
sont fixe´es de telle sorte qu’a` chaque n-uplet de l’ensemble d’apprentissage corresponde
un chemin dans le transducteur de l’e´tat initial vers l’e´tat final. Ainsi diffe´rents ordres
sur les composantes sont envisageables. L’apprentissage proprement dit consiste donc
a` apprendre les re`gles de transitions entre les e´tats. Les re`gles des boucles sur les e´tats
i consistent a` e´crire sur la sortie le token a` droite du se´parateur courant, sans imposer
de contrainte sur l’entre´e. Les autres transitions, en dehors des boucles, sont celles qui
partent ou qui arrivent d’un e´tat i. Cet apprentissage se fait par la ge´ne´ralisation des
contextes des se´parateurs, de l’ensemble d’apprentissage, associe´s a` l’e´tat. Les contextes
sont aligne´s, a` droite pour les contextes gauche et inversement pour les contextes droits.
Une contrainte sur la forme des contextes permet de les borner. On obtient ainsi une
matrice de se´quences de tokens, dont le nombre de lignes est le nombre de contextes
et le nombre de colonnes la taille, compte´e en tokens, du plus grand contexte. La
ge´ne´ralisation proce`de colonne par colonne en remplac¸ant les tokens d’une meˆme co-
lonne plac¸ant par leur plus petit anceˆtre commun dans la hi´erarchie de tokens. Un
contexte ge´ne´ralise´ doit couvrir les se´parateurs correspondant aux e´le´ments a` extraire,
mais pas les autres. Ce crite`re de´termine l’arreˆt de l’apprentissage.
Les re´sultats expe´rimentaux montrent que soft mealy est comparable aux autres
syste`mes. Cependant, contrairement a` wien, il tole`re la pre´sence de valeurs man-
quantes, aussi bien en extraction qu’en apprentissage, et diffe´rents ordres des com-
posantes. Ne´anmoins, son expressivite´ est limite´e car, pour un ordre des composantes
fixe´, un seul contexte ge´ne´ralise´ est utilise´ pour repe´rer le de´but, ou la fin, d’une valeur.
Une disjonction de contextes est impossible. Ainsi wien et soft mealy souffrent du
meˆme de´faut en interdisant les disjonctions.
A.3 STALKER
[65] pre´sente stalker, un syste`me d’extraction n-aire fonde´ sur n extracteurs
unaires. Contrairement a` wien et soft mealy, les re`gles d’extractions de stalker
peuvent exprimer des disjonctions.
Un document est vu comme une se´quence de tokens. Un token est soit une se´quence
de caracte`res alphanume´rique, soit une se´quence de caracte`res non alphanume´riques,
soit une balise HTML.
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Un extracteur est de´crit par un arbre EC, fourni par l’utilisateur, ainsi que par
un ensemble de re`gles d’extraction. L’arbre EC est un formalisme arborescent pour
de´crire la structure du document et l’organisation des donne´es. Les feuilles de l’arbre
EC repre´sentent les composantes a` extraire : a` chaque composante correspond une
feuille. Un nœud interne, a` part la racine de l’arbre qui ne posse`de pas de roˆle parti-
culier, repre´sente une liste dont les e´le´ments sont ses fils. L’imbrication des listes est
possible. Cet arbre de´crit l’organisation logique des donne´es dans le document, mais
e´galement un proce´de´ d’extraction hie´rarchique. La racine contient a` la se´quence de
tokens S du document dans son inte´grite´, et chacun de ses fils a` une sous-se´quence de
S. Ainsi a` chaque nœud de l’arbre est associe´e une sous-se´quence issue de la se´quence
contenue dans son pe`re. Une re`gle d’extraction, a` base de de´limiteurs, est aussi associe´e
a` chaque nœud. Elle permet d’extraire la se´quence associe´e a` un nœud de celle de son
pe`re, en repe´rant des de´limiteurs. La re`gle d’un nœud repre´sentant une liste est une
re`gle ite´rative qui de´compose la se´quence associe´e au nœud en e´le´ments individuels.
L’algorithme d’extraction proce`de en parcourant l’arbre et en appliquant a` chaque
nœud la re`gle d’extraction. La se´quence de tokens extraite est le point de de´part de la
re`gle d’extraction suivante.
L’algorithme d’induction consiste a` de´terminer les re`gles d’extraction des nœuds
de l’arbre EC fourni par l’utilisateur. Les valeurs des n-uplets annote´s par l’utilisateur
sont relie´es aux feuilles ade´quates de l’arbre. Cet apprentissage peut se faire a` partir
de documents partiellement annote´s. Il consiste a` apprendre les re`gles d’extraction
avec un algorithme spe´cifique et complexe, qui de plus est assez mal de´crit dans [65].
C’est pourquoi nous ne le pre´sentons pas. Nous pre´ciserons seulement que le choix et
le raffinement des re`gles sont guide´s par l’utilisation de nombreuses heuristiques (13 au
total). De plus les re`gles apprises subissent encore un post-traitement tre`s spe´cifique a`
leur formalisme. Autrement dit, la conception de l’algorithme d’induction de stalker
nous semble trop empirique.
Comme wien, stalker fait une hypothe`se sur l’organisation des donne´es dans
les documents en supposant que les composantes apparaissent toujours dans le meˆme
ordre. Mais le principal de´faut de stalker est de de´le´guer la proce´dure de re´-association
des valeurs des composantes en n-uplets a` l’utilisateur, qui se voit alors charge´ de la
construction de l’arbre EC fourni a` l’algorithme d’induction. Imposer la conception
de cette proce´dure a` l’utilisateur est contraire a` l’esprit de l’induction d’extracteurs a`
partir d’exemples annote´s.
De plus l’e´valuation expe´rimentale publie´e dans [65] est critiquable car les re´sultats
pre´sente´s concernent uniquement des taˆches d’extraction unaires. Les performances de
cette approche sur des taˆches n-aires ne sont pas connues. Ajoutons enfin que malgre´ un
protocole expe´rimental correctement de´crit, la mesure utilise´e pour juger de la qualite´
d’un extracteur n’est pas une mesure classique (comme la pre´cision, le rappel ou la
F -mesure) et n’est pas clairement de´finie.
136 Annexes : Quelques syste`mes d’induction supervise´e d’extracteurs
A.4 LIPX
lipx [81, 82] est un syste`me n-aire qui traite aussi bien les documents non-structure´s
que les documents arborescents. On se limite ici aux documents HTML ou XML qui sont
vus comme des arbres. La technique d’apprentissage automatique utilise´e est la pro-
grammation logique inductive [64]. Un document arborescent est repre´sente´ en logique
du premier ordre par un ensemble de pre´dicats. Il en est de meˆme pour les n-uplets a`
extraire. L’extracteur est un ensemble de re`gles d’extraction n-aire, tel que chaque re`gle
est de´crite par une clause base´e sur les pre´dicats contraignant le contexte des donne´es
a` extraire. L’apprentissage est a` base de moindres ge´ne´ralise´s 4 de clauses du premier
ordre [69].
La valeur d’une composante d’un n-uplet est repre´sente´e par un span, qui lui meˆme
est code´ par un pre´dicat particulier. Un span est un triplet (n, l, r) ou` n est un nœud
de l’arbre, l et r sont des indices dans la se´quence des fils de n (avec l < r). Un span
de´finit le sous-arbre enracine´ en n et de´limite´ par sa branche la plus a` gauche (indique´e
par l) et sa branche la plus a` droite (indique´e par r). A` chaque portion de texte du
document correspond un span dit minimum dans le sens ou` il s’agit du plus petit span
incluant tous les e´le´ments du texte.
Un n-uplet a` extraire est repre´sente´ par une clause dont la teˆte contient n va-
riables, une pour chaque composante du n-uplet. Le corps de la clause est la conjonc-
tion des n pre´dicats repre´sentant chacun une composante. Les clauses de´crivant les
n-uplets a` extraire sont sature´es a` partir d’une connaissance du domaine, mode´lise´e
par un programme logique, qui repre´sente la description des exemples. On obtient une
repre´sentation e´tendue des n-uplets, constitue´e d’une vingtaine de pre´dicats de base 5.
Cette repre´sentation des n-uplets combine a` la fois des proprie´te´s de la vue arborescente
ainsi que des proprie´te´s de la vue textuelle des documents.
L’induction d’extracteurs, a` base de moindres ge´ne´ralise´s de clauses, se fait a` partir
d’un corpus de documents comple`tement e´tiquete´s, c’est a` dire de documents dans
lesquels tous les n-uplets a` extraire sont annote´s. L’algorithme d’apprentissage est un
algorithme de couverture se´quentiel (voir [62] page 275). Une re`gle d’extraction est
le moindre ge´ne´ralise´ de deux clauses, chacune de´crivant un n-uplet a` extraire. Ce
proce´de´ de ge´ne´ralisation continue : une nouvelle re`gle d’extraction est obtenue en
calculant le moindre ge´ne´ralise´ de la re`gle pre´ce´dente avec un autre exemple, qui n’a
participe´ a` aucun calcul jusque la`. Une ge´ne´ralisation est accepte´e si la re`gle obtenue
extrait uniquement des n-uplets a` extraire (pas ne´cessairement tous) de l’ensemble
d’apprentissage. Ce crite`re impose que les documents soient comple`tement annote´s
meˆme si seulement quelques exemples sont ne´cessaires pour induire l’extracteur cible. Si
la re`gle est accepte´e, le proce´de´ continue. Sinon, l’exemple qui a conduit a` la re`gle rejete´e
est mis a` l’e´cart dans l’ensemble des exemples non couverts, c’est a` dire l’ensemble des
exemples qui n’ont pas participe´ a` la ge´ne´ralisation d’une re`gle. L’algorithme revient a`
la re`gle accepte´e lors de l’e´tape pre´ce´dente et le processus de ge´ne´ralisation continue.
Lorsqu’on ne peut plus ajouter d’exemple a` la re`gle courante sans qu’elle viole le crite`re
pre´ce´dant, le processus ge´ne´ralisation s’arreˆte. La re`gle obtenue est ajoute´e a` l’ensemble
4les moindres ge´ne´ralise´s seront aborde´s plus en de´tail dans la section 2.2.3.2
5chaque pre´dicat pouvant apparaˆıtre plusieurs fois avec des arguments diffe´rents
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des re`gles. L’algorithme recommence avec les exemples non couverts, et ce jusqu’a` ce
que tous ceux de l’ensemble d’apprentissage soient couverts. L’ensemble de re`gles ainsi
produit constitue l’extracteur induit.
Les re´sultats expe´rimentaux de [81, 82] sont comparables aux autres approches et
meilleurs sur les corpus comportant des valeurs manquantes. Contrairement a` wien et
stalker, lipx ne fait d’hypothe`se sur l’organisation des donne´es dans les documents.
Les n composantes ne respectent pas toujours le meˆme ordre. De plus il ge`re e´galement
les valeurs manquantes. Cependant la principale critique qu’on peut lui adresser est que
le couˆt algorithmique pour de´terminer si une re`gle extrait un n-uplet ou pas est e´leve´.
L’application d’une re`gle d’extraction est re´alise´e a` l’aide du test de θ-subsomption. Or
il est bien connu en programmation logique inductive que ce test est NP -complet. En
effet, dans [82] l’auteur rapporte des dure´es d’exe´cution des algorithmes d’induction et
surtout d’extraction gravement pe´nalisantes : 30 minutes pour induire un extracteur et
7 minutes pour extraire les donne´es d’un document.
A.5 SQUIRRELn
Squirreln [56] est un algorithme d’induction d’extracteurs n-aire fonde´ sur l’infe´rence
grammaticale dans les arbres. Il s’agit d’une ame´lioration du syste`me Squirrel [12, 14]
qui ne traite que le cas unaire. Un document HTML ou XML est vu comme un arbre. L’ex-
traction porte sur des n-uplets de nœuds. Une donne´e a` extraire est exactement un
nœud de l’arbre et la plupart du temps, en pratique, une feuille texte.
Un extracteur est ici un transducteur de se´lection de n-uplets. Il s’agit d’un auto-
mate d’arbre [20] de´finissant une requeˆte n-aire, c’est a` dire une fonction de se´lection
de n-uplets dans les arbres. Conside´rons l’ensemble des arbres de´finissables sur la si-
gnature Σ. Une requeˆte n-aire q est une fonction de l’ensemble des arbres t ∈ TΣ vers
l’ensemble des n-uplets q(t) ⊆ noeuds(t)n, ou` noeuds(t) de´signe l’ensemble des nœuds
de t. Une telle requeˆte peut eˆtre de´finie par une formule logique monadique du se-
cond ordre. Si la requeˆte est re´gulie`re, elle est e´galement de´finissable par un automate
d’arbre sur Σ× Booln et re´ciproquement. Ces liens e´troits entre logique et automates
d’arbre [80, 20] permettent de transformer l’apprentissage de requeˆtes n-aire en celui
d’automates d’arbre [14, 56]. Toute requeˆte n-aire de´finissable en logique monadique
du second ordre est repre´sentable par un transducteur de se´lection de n-uplets.
D’une manie`re ge´ne´rale, un transducteur est un automate qui a` chaque transition
produit une sortie en fonction de l’entre´e. Un transducteur de se´lection de n-uplets
est un automate d’arbre de´terministe sur Σ × Booln. Chaque arbre accepte´ par cet
automate contient exactement un n-uplet a` extraire. Les composantes peuvent eˆtre
identifie´es car le transducteur transforme le label ce chaque nœud en un vecteur de n
boole´ens, la position d’un 1 codant la composante affecte´e. Les re´sultats d’une requeˆte
d’extraction pour un arbre t peuvent eˆtre calcule´s de manie`re efficace par deux passes
du transducteur sur t (une ascendante et l’autre descendante).
L’algorithme d’induction d’un extracteur est une variante du ce´le`bre algorithme
d’infe´rence grammaticale rpni [66] adapte´ aux arbres. L’apprentissage se fait a` partir
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Algorithme wien soft mealy stalker lipx Squirreln
Gestion des
valeurs manquantes




× √ × √ √
Extraction n-aire
directe
√ √ × √ √
Apprentissage a` partir
d’une annotation partielle
× × √ × ×
Tab. A.1 – Comparaisons des algorithmes wien, soft mealy, stalker, lipx
et Squirreln
d’exemples comple`tement e´tiquete´s 6. La complexite´ de l’algorithme d’apprentissage
est polynomial en temps et en la taille des donne´es d’entre´e.
Les performances de Squirreln sont prometteuses car les premiers re´sultats expe´rimentaux
sont encourageants. De plus les extracteurs obtenus sont efficaces et utilisables en pra-
tique. Cependant les valeurs manquantes ne sont pas ge´rer : les n-uplets dont certaines
composantes sont absentes ne peuvent eˆtre extraits.
A.6 Bilan
Le tableau A.1 dresse un bilan des syste`mes d’induction examine´s dans les sections
pre´ce´dentes. Les crite`res d’analyse retenus sont :
– la capacite´ a` ge´rer les valeurs manquantes ;
– le fait de ne pas faire d’hypothe`se sur l’organisation des donne´es dans les docu-
ments ;
– l’extraction directe des n-uplets ;
– la possibilite´ d’apprendre a` partir d’une annotation partielle.
Dans le tableau A.1, les symboles
√
et×signifient respectivement que l’algorithme valide
le crite`re conside´re´ ou pas.
L’examen de ce tableau nous montre qu’aucun des cinq algorithmes ne valident tous
les crite`res en meˆme temps.
6seul Squirrel propose un algorithme d’apprentissage a` partir de documents partiellement
annote´s
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